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Matriz

Matriz

Matriz dos pesos ou loadings
Coordenada linear na diregdo x
Constante de anarmonicidade
Coordenada linear na diregdo y
Numero quantico vibracional

Massa reduzida

Freqiiéncia vibracional da ligagdo

Transposta
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LISTA DE SIGLAS

NIR Infravermelho préximo
MIR Infravermelho médio
MLR Regressdo linear multipla
PCA Analise por componentes principais
PO Componente principal
PCR Regressdo por componentes principais
PLS Regressdo por minimos quadrados parciais
RMSEC Raiz do quadrado do erro médio de calibragdo
RMSEP Raiz do quadrado do erro médio de previsdo
CLS Minimos quadrados classico
ILS Regressdo inversa
ANP Agéncia Nacional de Petroleo
ASTM American Standard Methods
UNICAMP  Universidade Estadual de Campinas

15




RESUMO

A aplicag@o das espectroscopias no infravermelho proximo (NIR) e infravermelho médio
(MIR) foi investigada para a andlise de oOleos lubrificantes comerciais. Para isso, foram
desenvolvidos modelos multivariados, correlacionando 5 propriedades fisico-quimicas
(densidade, viscosidade a 100°C, ponto de fluidez, teor de magnésio e viscosidade a -15°C)
com as absorbancias no NIR (60 amostras de dleos lubrificantes) ¢ no MIR (71 amostras de
6leos lubrificantes). Os modelos foram obtidos pela técnica de regressio por minimos
quadrados parciais (PLS), mediante dois métodos de sele¢cio de amostras (aleatorio e
ordenamento), quatro tipos de pré-tratamentos (sem pré-tratamento, autoescalonamento,
normalizagdo e derivagido apos normalizagdo), dois métodos de selegdo de vanaveis (PCA e
matriz de correlagdo) e do emprego do espectro completo, sem selegio de vanaveis.

As propriedades densidade e viscosidade a 100°C apresentaram modelos que s6 poderiam
ser aplicados no controle do processo de produgdo de lubrificantes, pois os erros de predi¢do
apresentados sdo superiores a duas vezes os valores de reprodutibilidade dos respectivos
métodos de referéncia. Para as propriedades teor de magnésio, ponto de fluidez e viscosidade
a -15°C foram encontrados modelos satisfatérios que poderiam ser empregados em controle
de qualidade e controle de processo.

Em relagio as técnicas quimiométricas avaliadas, verificou-se que ambos os métodos de
selegdo de amostras fornecem modelos satisfatorios. Para ambas as técnicas espectroscopicas,
os resultados foram satisfatorios, com ou sem método de selegdo de vaniaveis, principalmente
para os modelos de ponto de fluidez, teor de magnésio e viscosidade a -15°C. Apesar dos
resultados com os espectros originais terem sido satisfatorios, em geral, os pré-tratamentos de
primeira derivada dos espectros normalizados e de normalizagdo dos espectros apresentaram
os melhores resultados.
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ABSTRACT

The application of near infrared (NIR) and mid infrared (MIR) spectroscopies for the
analysis of commercial lubricant oil was investigated. Multivaried models had been
developed, correlating 5 physical-chemical properties (density, viscosity at 100°C, pour point,
magnesium content and viscosity at -15°C) with the absorbances in NIR (60 lubricant oil
samples) and MIR (71 lubricant oil samples). The models were obtained using the partial lesat
squares regression (PLSR) technique, using two methods for sample selection, four types of
pre-treatments (without pre-treatment, scaling, normalization and derivation after
normalization), two methods for vanable selection and the use of the full spectra, without
variable selection.

The models obtained for density and viscosity at 100°C can only be used in process
control of lubricant production, as they presented prediction errors higher than two times the
respective reference methods reproducibility values. For the others properties (pour point,
magnesium content and viscosity at -15°C), the models were found satisfactory, and can be
used in both quality control and process control.

Regarding the chemometric techniques, it was verified that both sample selection
methods resulted in satisfactory models. The results were satisfactory for both spectroscopic
techniques, with or without variable selection methods, mainly for the pour point, magnesium
content and viscosity at -15°C models. Altough the results for the original spectra models
were satisfactory, in general, the first derivative of the normalized spectra and the
normalization of the spectra pre-treatments have presented the best results.
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1.0 INTRODUCAO

Preparados através da mistura de odleos basicos e aditivos, os éleos lubrificantes sdo
produtos comerciais que precisam obedecer a varios parametros de qualidade. No Brasil, estes
parametros sdo estabelecidos e controlados pela Agéncia Nacional de Petroleo (ANP). sdo
propriedades fisicas e quimicas cujos valores precisam ser controlados durante sua produgio.

Varios sdo os métodos analiticos conhecidos hoje na industria, entretanto, é crescente a
necessidade de métodos mais rapidos, precisos, de menor custo e que ndo poluam o meio
ambiente.

Para tentar suprir esse tipo de necessidade, a espectroscopia no infravermelho tem sido
muito pesquisada pelas indistrias de petroleo e petroquimica, devido a sua grande precisdo,
rapidez e eficiéncia, bem como a correlagdo entre os espectros dos derivados organicos e suas
propriedades fisico-quimicas.

A técnica se destaca ndo so pela rapidez com a qual as amostras podem ser caracterizadas
sem prévia manipulagido, mas também pelo seu carater ndo destrutivo e grande seletividade,
permitindo determinagdes quantitativas de componentes em misturas complexas. Com o
auxilio de técnicas quimiométricas, a espectroscopia de infravermelho pode ser usada no
controle de produgdo e qualidade, reduzindo o tempo, a complexidade e o custo das analises.

A espectroscopia na regido de infravermelho médio MIR (4000 cm™ — 400 cm™),
apresenta as vibragdes caracteristicas (fundamentais) das ligagdes quimicas, capazes de
fornecer informagdes basicas sobre composigdo e estrutura de um composto.

Na espectroscopia da regido do infravermelho préximo, NIR (4000 cm™ — 12800 cm™),
observam-se bandas de absorgdo correspondentes a sobretons (harménicas) das vibragdes
fundamentas e de combinagdes de vibragdes C-H, O-H e N-H fundamentais. A informagdo
analitica contida nas bandas sobrepostas do espectro NIR sdo dificilmente seletivas e sdo
influenciadas por um numero de variaveis estruturais, fisicas e quimicas. Além disso,
diferengas entre as amostras podem causar também diferengas espectrais muito sutis, dificeis
de serem distinguidas sem o auxilio de equipamentos e tratamentos apropnados.

A quimiometria consiste essencialmente na aplicagdo de técnicas matematicas e
estatisticas em problemas quimicos. A técnica tem contribuido com a aplicagdo e divulgagio
de uma série de ferramentas matematicas, que até entdo haviam sido largamente empregadas
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principalmente em outras areas como: engenharia, estatistica, matemadtica e geologia
(FILHO,2003).

A quimiometria relaciona variaveis analiticas com um namero elevado de dados (como as
absorbancias nos diferentes comprimentos de onda em um espectro infravermelho) com uma
(ou mais) propriedade das espécies quimicas presentes na amostra (como a densidade ou
viscosidade, por exemplo) através do emprego de técnicas de sele¢do de vaniaveis e regressido
multivariada. O objetivo principal é construir um modelo que possa predizer essa propriedade
com precisdo suficiente, tornando sua determinagdo mais facil e rapida. E possivel também
identificar grupos de amostras com caracteristicas similares por métodos de classificagdo

(analise de Clusters).

1.1 OBJETIVOS

O presente trabalho tem como principal finalidade a elaboragdo de modelos de previsdo
para propriedades fisico-quimicas (densidade; viscosidade a 100°C e viscosidade a -15°C;
ponto de fluidez e teor de magnésio) e a classificagdo de oOleos lubrificantes automotivos
comerciais através das espectroscopias de infravermelho médio e proximo associadas a

técnicas quimiométricas.

Serdo elaborados diferentes modelos baseados nos espectros de infravermelho médio e
proximo utilizando-se diferentes métodos de tratamento dos dados originais.

A partir da selegdo dos melhores modelos, espera-se sugerir uma técnica simples, rapida,
segura, confiavel e de baixo custo para a analise das propriedades citadas acima para dleos

lubrificantes automotivos comerciais.
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2.0 LUBRIFICACAO

2.1 INTRODUCAO

Como arte, a lubrificagdo comegou a ser praticada ha milhares de anos. O estudo da
lubrificagio como uma ciéncia comegou no século XVIL, com o desenvolvimento dos
rolamentos ¢ dos eixos. A partir do século XIX, com o surgimento dos automoveis e dos
motores de vapor, estimulou-se o desenvolvimento dos lubrificantes complexos modernos,
formados por 6leos basicos e aditivos quimicos.

O estudo e o emprego de lubrificantes remonta a Idade Antiga, conforme nos demonstra a
Arqueologia. Uma roda de oleiro da Mesopotamia — 4000 A.C. — continha tragos de betumem
aderido ao seu mancal. Uma carruagem egipcia de 1400 A.C. possuia uma graxa primitiva
(mistura de giz e gordura animal) no seu cubo de roda.

O primeiro pensador a abordar o fendmeno do atrito entre dois solidos foi Aristoteles, ao
redor de 350 A.C., segundo o seu método filosofico. O primeiro pesquisador a investigar tal
fendmeno seguindo um método cientifico foi Leonardo da Vinci, em 1519, através de
medidas das forgas necessarias para movimentar blocos sobre superficies horizontais e
inclinadas. Ele descobriu que o atrito ¢ uma forga que se opde ao movimento do bloco,
proporcional ao peso do bloco e independente da area de contato entre os solidos. Os blocos
de superficies polidas apresentaram forga de atrito de aproximadamente um quarto do seu
peso. Ele também descobriu que o emprego de pds finos e graxas na base dos blocos diminuia
substancialmente a forga de atrito.

O segundo pesquisador a investigar o fendmeno do atrito foi Guillaume Amontons, em
1699, através de experimentos que usavam molas para prover as forgas para o movimento de
objetos de madeira, cobre, ferro e chumbo lubrificados por graxa de origem animal.

O terceiro pesquisador a investigar tal fendmeno foi Euller, em 1750, que procurou medir
as forgas necessarias para movimentar blocos sobre superficies inclinadas. Ele descobriu a
diferenga entre atrito estatico e atrito dinimico: o atrito ¢ menor para os blocos que ja se
encontram em movimento.

O trabalho de Amontons foi estendido por Coulomb, em 1781, que empregou objetos dos
mais diversos materiais e lubrificantes de diversos tipos. Ele acreditava que o atrito provinha
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da integragdo entre as asperezas das superficies solidas. Em 1938, gragas ao trabalho de
Bowden e Tabor, foi demonstrado que a adesdo (ligagdo) era um componente importante do
atrito entre os solidos.

Pesquisas mais profundas, abordando os tipos € os regimes de lubrificagio, foram
efetuadas por Petrov e Reynolds ao redor de 1883, por Hardy e Doubleday em 1922, e por
diversos pesquisadores a partir de 1940. E finalmente, em 1965, a Sociedade Real dos
Engenheiros de Lubrificagido (Reino Unido) fundou formalmente a tribologia, que consiste na
ciéncia que estuda as interagdes — atrito, desgaste e lubrificagdo — entre superficies solidas em
movimento relativo.

A formulagdo dos lubrificantes é realizada através de uma combinacgio estudada e
definida de dleos basicos e aditivos (misturados até a homogeneidade), de forma a garantir
um nivel de exigéncia adequado para o campo de utilizagdo ao qual o lubrificante ¢ destinado.

Os dleos minerais, obtidos do petroleo, sdo ainda os mais empregados em lubrificagdo, e
tém suas propriedades relacionadas a natureza do 6leo cru do qual foram onginados e ao
processo de refinagdo empregado. Na produgdo de lubrificantes, o petroleo € submetido
inicialmente a destilagdo primaria inicial ou topeamento (fopping), onde as fragdes mais leves
sdo removidas por destilagdo. Depois passa pela destilagdo a vacuo, separando-se diversas
fragdes. A fragdo de dleos lubrificantes ¢ submetida a tratamentos subseqientes, tais como
remogdo de parafinas, remogdo de asfalto, refinagdo acida, refinagdo por solvente, etc. Os
oleos lubrificantes minerais podem, entdo, ser classificados, de acordo com sua origem
(nafténicos, parafinicos, aromaticos e, principalmente moléculas mistas) contendo geralmente
quinze ou mais atomos de carbono por molécula (MOURA,1998).

e P n-Parafinicos
. ...5.‘-‘-_-“- B 2 ]sopaﬂﬁﬂjfﬂs
e r Naftémcos
b, = Aromaticos
'x" "/“'_"':j: B Sagiiasti Mistos

FIG. 1.1 Estrutura Molecular de oleos basicos
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Existem também as bases sintéticas, que comegaram a ser desenvolvidas no fim da
década de 20 e ganharam impulso durante a II Guerra Mundial, principalmente na Alemanha,
que buscava alternativas para os lubrificantes minerais, devido a escassez de petroleo. Além
disso, no Pés-Guerra, novos tipos de motores e equipamentos, que exigiam lubrificantes com
desempenho superior, passaram a ser fabricados em série.

A preocupagdo com a prote¢do do meio ambiente, que cresceu a partir da década de 50,
impulsionou o uso e o aprimoramento dos lubrificantes sintéticos, tornando-os cada vez mais
populares por possuirem indices de Viscosidade mais elevados, menores pontos de fluidez,
maior resisténcia a oxidag@o e menor volatilidade em relagdo aos 6leos minerais.

Sdo varias as bases sintéticas que podem ser empregadas na formulagdo dos lubrificantes.
As de maior consumo sdo as "poli-alfa-olefinas" (PAOQOs), produzidas pela induastria
petroquimica, seguindo-se os ésteres sintéticos e dos triglicerideos naturais (6leo de soja,

canola, mamona e girassol).

2.2 LUBRIFICACAO

Lubrificar nada mais ¢ do que aplicar uma substincia entre duas superficies em
movimento relativo, formando uma pelicula que evita o contato direto entre as superficies,
promovendo a redugdo do atrito, e, conseqiientemente, do desgaste € da geragdo de calor. A
substincia empregada com esta finalidade ¢ o lubrificante, podendo ser um solido, uma graxa
ou um liquido.

A redugdo do atrito ¢ atingida eliminando-se ou reduzindo-se a forga necessaria para
separar (cisalhar) as jungdes formadas entre as asperezas das superficies solidas. Isto pode ser
feito colocando-se entre as superficies solidas um 6leo lubrificante, que sofrera um aumento
de pressdo a medida que o contato se exerce entre os solidos.

Os lubrificantes s@o selecionados de acordo com sua capacidade de:

- formar um filme deslizante protetor das partes moveis;

- resistir ao calor e ao oxigénio, sem alterarem suas propriedades;

- resistir a choques e cargas mecénicas sem alterar seu poder lubrificante;

- remover calor dos componentes internos do equipamento.
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Para oferecer outras caracteristicas de desempenho e prote¢do, sdo adicionados as bases

lubrificantes alguns componentes quimicos denominados aditivos.

2.3 ADITIVOS

Os aditivos sdo substdncias especificas adicionadas aos oOleos lubrificantes com a
finalidade de conferir ou realgar propriedades fisicas. Na TAB. 1.1 estdo descritos alguns dos
principais aditivos e suas respectivas fungdes (LIMA, 2003).
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TAB. 2.1 Principais Aditivos de 6leos Lubrificantes Acabados (LIMA, 2003).

Aditivos Funcio Substincias Empregadas
; : Evitar a degradagdo da maquina por | Dialquil ditiofosfato de zinco
PRLICOROGINGY | st Sulfonatos metilicos alquilados
Dialquil ditiofosfato de zinco
Antidesgaste Reduzir o desgaste da maquina Acidos policarboxilicos
Tricresil fosfato
Antiferrugem Evitar a degradagio das pegas lfer_léls alcox,llt.:dos
ferrosas Acidos succinicos
e Glicerina substituida
Antifricgéo Melhorar o desempenho dos motores Compostos organometilicos
Extrema- . : Compostos de enxofre e boro
pressdo EVIiard AcEratinciy e il Compostos de boro ¢ nitrogénio
Detergentes Limpar a maquina R
g paramaq Fenatos aromaticos (¢-O-R-OH)
Dispersantes Manter a sujeira em suspensdo no Succinamidas polialquilénicas
pe 6leo Polimetacrilatos
- : Dialquil diotiofosfato de zinco
Antioxidantes OEX";““, fodeg‘adaﬁ" Go'siico pax Aminas aromiticas
2 6-di-terc-butil-p-cresol
Antiespumantes oEl‘:om R 1oumecho e cspena no Polimeros de silicone
Passivadores de | Evitar a degradagdo do dleo por o uma_zol
metais oxidagdo catalisada por metais it
Tiodiazol
s . Fenois
mioigas | B o do e pr | e
gam Benzoisotiazolinas
Melhoradores . S ) : Polimetacrilados
doindcods | Rodiita dminieiod vicosiad | s
viscosidade Ps Poliestirenos alquilados
Abaixadores do Polimetacrilatos
ponto de Reduzir o ponto de fluidez do 6leo | Naftaleno alquilado
fluidez Fenois alquilados
Agentes de Aumentar a adesividade do oleo as Esteres os
adesividade pegas lubrificadas grax
Demulgadores Diminuir a formagio de emulsio Polié

agua/oleo
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2.4 PROPRIEDADES DOS OLEOS LUBRIFICANTES

As caracteristicas de um lubrificante sdo divididas em 4 classes. Estas caracteristicas
podem ser determinadas através de ensaios laboratoriais padronizados.

- Caracteristicas relacionadas com o escoamento — a viscosidade € quem define a espessura da
pelicula lubrificante no ponto lubrificado e por isso € considerada como a principal
propriedade de um o6leo lubrificante. A viscosidade pode ser medida em diferentes condigdes
(temperatura e taxa de cisalhamento), dependendo da aplicagdo do lubrificante e de acordo
com a especificagdo. Nas condigdes de trabalho, a viscosidade depende ndo so6 do indice de
viscosidade (variagdo da viscosidade com a temperatura), mas também da ocorréncia ou nio
de cristalizagdo de parafinas (ARAUJO, 2000; FARAH, 1987);

- Caracteristicas fisico-quimicas ligadas a composi¢gio (densidade, por exemplo),
contaminagdo, deterioragdo ou falha de processamento — corrosividade ao cobre, indice de
acidez, cinza, residuo de carbono, ponto de fulgor e cor, ou ainda relacionadas com os
aditivos empregados nas formulagdes;

- Composi¢do — influenciam de forma determinante as propriedades fisico-quimicas do
lubrificante. Envolve os tipos de hidrocarbonetos e de compostos contendo heteroatomos;

- Desempenho — pode ser determinado através de diversos tipos de ensaios: capacidade de
protegdo contra desgaste, estabilidade a oxidagdo, tendéncia a formacgdo de espuma,
demulsibilidade, etc.

Os ensaios laboratoriais mais utilizados para a especificagdo dos d6leos lubrificantes

comerciais estdo descritos abaixo:
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2.4.1 INDICE DE VISCOSIDADE OU IV

E a variagio da viscosidade do lubrificante para uma determinada variagio de
temperatura. Durante a partida de maquinas lubrificadas (temperaturas baixas), deseja-se um
rapido escoamento do oleo até as partes lubrificadas (baixa viscosidade) para facilitar o
processo. A pleno funcionamento (temperaturas geralmente elevadas), deseja-se uma
viscosidade relativamente alta, para manter a pelicula lubrificante. Todavia, a viscosidade da
maior parte dos liquidos decresce com o aumento da temperatura. Sendo assim, ¢ desejavel

que esta vanacao seja a menor possivel.

2.4.2 PONTO DE FLUIDEZ

Trata-se da menor temperatura em que o oleo flui por agdo da gravidade, depois de um
resfriamento em condi¢des padronizadas. Foi por muito tempo o Unico parametro utilizado
para avaliar o comportamento dos oleos lubrificantes, quando submetidos a uma baixa
temperatura. Tem grande importdncia, principalmente quando o produto formulado tem que
atender a requisitos de viscosidade a baixa temperatura.

O resultado de seus ensaios depende do 6leo basico e de sua resposta ao aditivo abaixador
de ponto de fluidez empregados. Consiste no aquecimento preliminar de uma amostra, que €
subsequentemente resfriada a uma taxa especifica e observada em intervalos de 3°C. A menor
temperatura na qual se observar movimento no éleo € anotada como o ponto de fluidez.

2.4.3 VISCOSIDADE CINEMATICA

No que diz respeito a pelicula lubrificante e a capacidade de suportar cargas, € a
caracteristica mais importante, pois representa a resisténcia que o fluido oferece ao
escoamento ou a resisténcia interna oferecida pelas moléculas de um fluido quando expostas a

uma tensdo de cisalhamento.
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E determinada pelo método ASTM D 445, que consiste nas seguintes etapas: colocagdo de
um volume fixo de amostra num tubo viscosimétrico calibrado, no interior de um banho com
temperatura especifica e rigorosamente controlada. Em seguida, determina-se o tempo para
que o volume da amostra escoe sob gravidade através de uma segiio de um tubo de volume
conhecido. A viscosidade ¢ obtida através do produto do tempo de escoamento medido pela
constante de calibragédo do tubo.

2.4.4 DENSIDADE

E a relagdo entre a massa e o volume do 6leo a uma determinada temperatura. Esta
propriedade ndo € muito significativa para 6leos lubrificantes, sendo empregada apenas para
caracterizar os produtos e auxiliar na formulagdo dos mesmos. Para determinar a densidade de
uma amostra, ¢ introduzido um pequeno volume (0,7 mL aproximadamente) de amostra
liquida em um tubo oscilante. Por fim, a variagdo na freqiéncia de oscilagio causada pela
mudang¢a na massa do tubo € usada em conjunto com dados de calibragiao (ARAUJO, 2000).

2.45COR

A inspegdo visual dos Oleos lubrificantes pode indicar a presenga ou auséncia de
contaminantes grosseiros (outras fases liquida e/ou solida) e o seu estado de oxidagdo
(escurecimento anormal), além de servir de pardmetro para a padronizagio do produto.

A cor de um oleo basico ¢ um sinal do grau de refino com o qual este foi fabricado, e ¢
usada principalmente com o fim do controle da qualidade da produgdo do o6leo lubrificante
acabado. Uma grande alteragdo na cor de um oleo € sinal de contaminagdo. De qualquer
modo, a cor ndo deve ser usada como unico ensaio para a avaliagio da qualidade de um
produto. A cor do odleo ¢ determinada por métodos comparativos: sdo empregados
colorimetros SAYBOLT ou ASTM (método ASTM D1500: usando-se uma fonte padrio de
luz, a amostra de um dleo é comparada com padrdes — discos de vidro coloridos — aos quais se
atribuiram valores de 0,5 a 8,0).
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2.4.6 ESPUMA

Durante o funcionamento de um motor automotivo, as altas taxas de cisalhamento a que o
oleo lubrificante ¢ submetido na presenga de ar podem acarretar a formagio de espuma,
estabilizada pelos aditivos surfactantes (detergentes, dispersantes, redutores de fricgdo e
inibidores de corrosdo) do oleo lubrificante. A presenga de espuma num oleo lubrificante
pode levar a deficiéncia de lubrificagdo e ao desgaste severo das pegas do motor, além de
acelerar a degradagdo do dleo basico.




3.0 ESPECTROMETRIA NO INFRAVERMELHO

3.1 INTRODUCAO

Uma das primeiras aplicagdes da espectroscopia no infravermelho como ferramenta
analitica ocorreu durante o periodo da Il Guerra Mundial quando esta técnica foi utilizada no
setor de controle de qualidade em algumas industrias alemas.

Uma vez que os espectros no infravermelho armazenam uma grande quantidade de
informagdes sobre as amostras, eles apresentavam um elevado potencial para serem
empregados nos mais diversos tipos de andlises quimicas e/ou fisicas. Entretanto, até duas
décadas atras era praticamente impossivel extrair informagdes quantitativas a partir dos
espectros no infravermelho. Devido a este fato, a espectroscopia no infravermelho restringiu-
se basicamente a aplicagdes qualitativas ou para reforcar hipoteses propostas sobre a estrutura
quimica das espécies.

Em meados da década de oitenta, varios eventos nas areas cientificas e tecnologicas
contribuiram para a inversdo deste quadro, dentre eles, o desenvolvimento da microeletronica
¢ a popularizagdo dos microcomputadores, que proporcionaram um significativo avango nas
analises instrumentais, possibilitando a aquisi¢do de maneira facil e rapida de um grande
numero de dados de uma mesma amostra. Dessa forma, o tratamento dos dados obtidos
passou a exigir modelos mais complexos que iam além da tradicional calibragdo univariada.
Com a aplicagdo de técnicas quimiométricas o problema da modelagem destes dados pode ser
solucionado. Assim, a quimiometria teve uma contribui¢do decisiva para a utilizagdo da
espectroscopia como uma ferramenta de analise em aplicagdes qualitativas e quantitativas na
Quimica Analitica (FILHO, 2002).

O desenvolvimento e aperfeigoamento das analises espectroscépicas no infravermelho
também tiveram incentivos movidos pela crescente preocupagdo mundial com relagdo a
questdo ambiental. Estas analises, além de fornecerem resultados de maneira mais rapida, ndo
sdo destrutivas e invasivas, assim como ndo geram subprodutos quimicos toxicos. Gragas a
estas vantagens, este tipo de analise tem sido aplicado no monitoramento em linhas de
sistemas quimicos industriais, no controle de qualidade, no combate a adulteragdo da

composigdo quimica dos combustiveis, 6leos comestiveis e alimentos, etc.
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3.2 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.2.1 ALTERACAO NO MOMENTO DE DIPOLO

A absorgdo de radiagdo eletromagnética por dtomos ou moléculas exige que ela tenha
energia apropnada e que haja um mecanismo de interagdo que permita a transferéncia de
energia. O mecanismo apropriado a excitagdo vibracional ¢ proporcionado pela variagdo
periddica de dipolos elétricos na molécula durante as vibragdes; a transferéncia de energia
ocorre, entdo, por interagdo destes dipolos oscilatérios com o campo elétrico oscilatério da
radiagdo infravermelha desde que a freqiiéncia com que ambos variam seja 2 mesma.

Por isso, para absorver radiagdo infravermelha, uma molécula precisa sofrer uma vanagdo
no momento dipolo como conseqiiéncia do movimento vibracional ou rotacional. As
moléculas diatdmicas homonucleares como O;, N, ou Cl,, ndo apresentam nenhuma variagio
efetiva no momento dipolo e, assim, ndo absorvem na regido do infravermelho (SKOOG,
2002).

3.2.2 TIPOS DE VIBRACAO MOLECULAR

As posigdes relativas dos atomos em uma molécula ndo sdo exatamente fixas, vanando
constantemente em fungdo dos diferentes tipos de vibragdes e rotagdes referentes as higagdes
moleculares. Uma molécula contendo n atomos terd 3m graus de liberdade. Para uma
molécula ndo-linear, trés graus de liberdade descrevem a rotagdo da molécula e trés a
translagdo. Os demais 3n-6 graus de liberdade correspondem aos graus de liberdade de
vibragdo, ou vibragdo fundamental. As moléculas lineares possuem | modo normal a mais de
vibragdo (3n-5) (SILVERSTEIN, 1998).

Se tratando de moléculas diatdbmicas ou triatomicas, € relativamente simples definir o
numero € a natureza dessas vibragdes e relaciona-las com as energias de absor¢do. Entretanto,

em moléculas com elevado nimero de atomos, esta analise torna-se dificil, ndo sé pela
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quantidade de modos normais de vibragdo, mas também pelas multiplas interagdes que podem
ocorrer (ROCHA, 2002).

As vibragdes podem ser divididas nas classes basicas de estiramento (stretching) e
deformagdo angulares. Uma vibragdes de estiramento, envolve uma vanacdo continua na
distancia interatomica ao longo do eixo da ligacdo entre dois dtomos. As wibragdes de
deformagdo angular sdo caracterizadas pela variagdo do angulo entre duas ligagdes, podendo
ser divididas em quatro tipos: vibragdo de deformagdo angular simeétrica no plano, tipo
“tesoura’(scissoring), balango (rocking), sacudida (wagging) e tor¢do (fwisting). Os varios
tipos de ligagdo estdo mostrados na FIG. 3.1 (SKOOG, 2002).

Simeétrica Assimetrica
Vibragoe: de esnramento

ey ~ = £8 =
N YN

Tesoura Balance Sacudida Torgio
Wibragdes de deformacic no plane Vibragdes de deformacio fora doplano

FIG. 3.1 Tipos de Vibragdes Moleculares

3.2.3 MODELO DO OSCILADOR HARMONICO

A radiacdo no infravermelho, absorvida por uma molécula, faz as higagdes individuais
destas vibrarem com maior amplitude e freqiiéncia, de maneira similar ao que ocorre num
oscilador diatémico.

O conceito basico da espectroscopia vibracional se baseia no comportamento de uma
molécula diatémica, semelhante a um oscilador harménico. Sendo assim, as moléculas ativas
no infravermelho podem ser vistas como componentes de modelos mecanicos simples. Para
uma molécula diatdmica, o modelo pode ser descrito como uma mola de constante k presa a
duas bolas de massas m (FIG. 3.2).
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Quando a mola estd na posigdo d, possui energia potencial zero. Se a mola for
comprimida ou esticada de uma distancia x, a energia potencial E aumenta de acordo com a
EQ. 3.1. A pardbola formada, representada na FIG. 3.2, ¢ chamada de curva de potencial
harménico.

A frequéncia de vibragido V da molécula relaciona-se com a constante k € massa m pela
EQ. 3.2, de maneira que quanto menor a massa do atomo e maior a constante, mais alta sera a
freqiiéncia resultante.

Neste modelo, quando a mola ¢ esticada até uma distincia maxima arbitrana x e solta, ela

vibra com energia total igual a %kx’. Portanto, 0 modelo possibilita que a molécula vibre

com qualquer energia total do sistema. Apesar de ser correto para uma mola e duas esferas,

esta ¢ uma afirmagdo ¢ incorreta para uma molécula (ROCHA, 2002).

el

d X

. 2
E= %kx (EQ.3.1)

s [k (EQ.32)
2% m

Energia Potencial

x s AL AT 0]
v

Deslocamento (

)

FIG. 3.2 Modelo harmonico classico para molécula diatdmica.
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3.2.4 MODELO QUANTICO DE UMA MOLECULA

O modelo quéntico prevé basicamente as mesmas relagdes entre freqii€ncia de vibragao,
constante de forga e massa que sdo previstas pelo modelo classico descrito no item anterior.
Entretanto, a mecdnica quéntica diz que uma molécula somente pode vibrar com niveis de
energia E,, dados pela EQ. 3.3, onde h € a constante de Planck. Desta maneira, a energia €
dita como quantizada.

E. =[n+%)hv,onden =0,12.3.. (EQ. 3.3)

Pela mecéanica quéntica, a molécula também sé pode emitir ou absorver energia igual a
diferenga entre dois niveis. Para um oscilador harmonico, essa transi¢ido so pode ocorrer entre
um nivel e o outro imediatamente proximo, isto ¢, An=+1. E a chamada regra de selegio.

Pela regra de selegdo, uma molécula somente pode absorver luz com energia igual a hv.
Desta forma, o espectro de infravermelho de uma molécula diatdmica conteria um pico unico
na freqiéncia correspondente a esta energia. Essa transi¢do ocorre na chamada freqiiéncia
fundamental.

Entretanto, uma molécula real ndo é verdadeiramente um oscilador harménico. A medida
que dois atomos se aproximam, a repulsdo colombiana entre os dois nucleos produz uma
forga que age na mesma dire¢do da forga de restauragdo da ligagdo; assim, espera-se que a
energia potencial cresga mais rapidamente do que a prevista no modelo do oscilador
harmdnico. No outro extremo da oscilagdo, um decréscimo na forga de restauragido e,
portanto, da energia potencial, ocorre quando a distdncia interatomica se aproxima daquela
em que ocorre a dissociagdo dos atomos. Este comportamento pode ser resolvido com um
modelo de potencial anarménico.

Embora o modelo harménico possa ajudar a compreender a espectroscopia vibracional,
ele possui algumas restri¢des para a espectroscopia no infravermelho proximo (NIR), porque
ndo permite transigdes onde An seja maior que 1. Assim, faz-se necessario a construgdo de
um modelo mais realista, onde possam existir transi¢des com An =12 ou An =13, chamadas
de sobretons (overtones) ou harmdnicas (ndo-fundamentais), em freqi€ncias

aproximadamente duas a trés vezes a da linha fundamental (2hv ¢ 3hv); a intensidade de
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absorgdo dessas linhas harmonicas ¢ frequentemente pequena e os picos podem ndo ser
observados (FIG. 3.3).

Os espectros vibracionais sdo ainda mais complicados, pelo fato de que duas vibragdes
diferentes em uma molécula podem interagir para dar picos de absor¢do com freqiéncias que
sdo aproximadamente as somas ou as diferencas das suas fregiéncias fundamentais.
Novamente, as intensidades dos picos de combinagiio ou diferenga geralmente sdo baixas
(SKOOG, 2002).
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FIG. 3.3 Modelo anarmédnico para molécula diatomica.

Entre deformagdes, a interagdo ocorre na presenga de ligagdes comuns aos grupos
vibracionais. O acoplamento entre vibragdes de estiramento e deformagio ocomre caso a
ligagdo de estiramento forme um dos lados do dngulo da deformagdo. Praticamente ndo existe
interagdo entre atomos afastados por duas ou mais ligagdes. O acoplamento de vibragdes € um
fendmeno comum; como resultado, a posi¢do de um pico de absorgdo correspondente a um
dado grupo pode variar bastante no espectro.
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3.2.5 BANDAS DE ABSORCAO NA REGIAO DO INFRAVERMELHO PROXIMO (NIR)

A intensidade de uma dada banda de absorgdo esta associada com a magnitude da
variagdo do dipolo durante o deslocamento de atomos em uma vibragdo e com seus graus de
anarmonicidade. Ambos os fendmenos estdo presentes com alta intensidade em ligagdes
envolvendo hidrogénio e alguns outros elementos, tais como carbono, nitrogénio, enxofre e
oxigenio. As ligagdes O-H, C-H, N-H e S-H tendem a apresentar alta anarmonicidade e alta
energia de ligagdo com transi¢des vibracionais fundamentais na regido de 3000 nm - 4000
nm. Consequentemente, pode-se prever que os sobretons ¢ combinagdes de vibragdes
fundamentais de tais ligagdes devem ocorrer na regido de energia associada com fotons NIR.
As intensidades sdo cerca de 10 vezes menores para combinagdo € mais do que 1000 vezes
menores para sucessivos sobretons, com relagdo a absor¢do resultante das vibragdes
fundamentais (ALBUQUERQUE, 2004).

3.2.6 BANDAS DE ABSORCAO NA REGIAO DO INFRAVERMELHO MEDIO (MIR)

A espectroscopia na regido de infravermelho médio MIR (4000 nm — 400 nm), é com
certeza a regido mais utilizada, pois apresenta as vibragdes caracteristicas (fundamentais) das
ligagdes quimicas, sendo empregada tanto para analise qualitativa, onde ¢ capaz de fomecer
informagdes sobre as caracteristicas estruturais das moléculas, como para analise quantitativa,
devido a correlagdo entre os espectros dos derivados orginicos e suas propriedades fisico-

quimicas.

3.3 APLICACOES

A espectroscopia de infravermelho NIR e MIR inclui varias aplicagdes em diversas areas.

Alguns exemplos estdo descritos na TAB.3.1.
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TAB. 3.1 Algumas Aplicagdes na Espectroscopia no Infravermelho

Técnica Aplicagio Referéncia

MIR Aplicagdo de algoritmos genéticos para determinagdo | FILHO, 2002
simultinea de maltose, glicose e frutose.

NIR Avaliar as propriedades de 6leo diesel de refinarias. SIMAO, 1999

NIRe MIR | Comparar as técnicas na determinagdo da curva de | CHUNG, 1999
destilagdo do querosene.

NIR Controle de processos, particularmente em aplicagbes on- | BOKOBZA, 1998.
line e at-line em indistrias petroquimicas.

NIR Controle do processo produtivo de odleos lubrificantes | LIMA, 2005

MIR Desenvolver um método para classificagio do tipo e do | BORIN, 2003
grau de uso do lubrificante

NIR e MIR | Desenvolvimento de modelos matematicos para a previsdo | ROCHA, 2002
da densidade, T50,T90,MON e RON da gasolina.

NIR Determinagio do teor de principio ativo na detecgiao de | SCAFIL, 2000
medicamentos falsificados.

NIR Determinagdo de BTEX (Bezeno, tolueno, etilbezeno e | ALBUQUERQUE, 2004
xilenos), que sdo os constituintes mais soliveis da gasolina,
presentes em amostras aguosas. L

NIR Determinagdo dos teores de cinzas e proteinas em farinha | FERRAO, 2004
de trigo.

NIR Determinagio de proteinas em café cru. MORGANO, 2005

MIR Determinagdo quantitativa do teor de sacarose em agucar | MORGANO, 2003
cristal.

NIR Determinagdo simultinea e ndo-destrutiva de sélidos totais | PEDRO, 2004
e soliveis, licopeno e beta-caroteno em produtos de tomate.

NIR Predizer o potencial carcinogénico de oleos lubrificantes | LIMA, 2003
basicos através da determinagdo total das concentragdes de
poliaromaticos.

MIR Previsdo do MON em gasolina. ANDRADE, 1999

NIR Quantificar as duas contaminagdes mais importantes dos | PASHOAL, 2003

o6leos lubrificantes (gasolina e etilenoglicol).
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4.0 QUIMIOMETRIA

4.1 INTRODUCAO

A quimiometria € um ramo da quimica que visa, entre outras coisas, extrair 0 maximo
possivel de informagdes de dados quimicos, a partir de métodos estatisticos € matematicos.
Foi em 1972 que o quimico sueco Svante Wold formalizou uma area de estudo de aplicagio
de métodos matematicos as ciéncias quimicas, propondo originalmente o termo quimiometria
(chemometrics).

Na quimiometria, existe uma classificagdo dos métodos analiticos baseada nas respostas
que fornecem. Existem os métodos de ordem zero, onde uma amostra fornece apenas uma
variavel independente (a resposta desta amostra ¢ um escalar); nesta classe estdo os métodos
classicos (ou via umida) e os métodos eletroquimicos. Os métodos de primeira ordem sdo os
métodos onde a analise de uma amostra gera diversas variaveis independentes, ou seja, a
resposta desta amostra € um vetor. Nesta classe estio os métodos espectroscopicos €
cromatograficos. Existem ainda os métodos de segunda ordem, em que uma amostra gera
duas dimensdes de variaveis independentes, de forma que a resposta desta amostra € uma
matriz; nesta classe se incluem os métodos acoplados: cromatografia gasosa/espectrometria de
massas, espectrometria de massa/espectroscopia no infravermelho e ressonancia magnética
nuclear bidimensional, entre outros.

Os métodos de calibragdo também podem ser divididos em classes, assim como o0s
métodos analiticos. Entretanto, a classe de um método de calibragdo possui sempre uma
ordem superior a ordem do método analitico para o qual foi gerado, de forma que a calibragdo
de um instrumento de ordem zero € uma calibragdo de primeira ordem, ja que uma colegio de
escalares gera um vetor. No caso de instrumentos de primeira ordem, a calibragdo ¢ de
segunda ordem, pois um conjunto de vetores determina uma matriz. No caso dos métodos de
segunda ordem, a calibragdo passa a ser de terceira ordem, trabalhando-se com tensores
(LIMA, 2003).

Seguindo esta classificagdo, observamos que as espectroscopias no NIR e no MIR podem
ser classificadas como métodos de analise instrumental de primeira ordem, uma vez que um

espectro fornece um vetor com varias coordenadas, de acordo com a quantidade de
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comprimentos de onda deste espectro. Sendo assim, exigem calibragdes de segunda ordem
que irdo gerar uma matriz.

Como exemplo pode-se citar o que foi utilizado no presente trabalho: obteve-se um
conjunto de calibragdo com 71 amostras lidas na regido do MIR (primeira ordem), com o
equipamento ajustado para intervalos de 2 cm™, que forneceu 794 leituras espectrais para cada
amostra. Obteve-se, entdo, uma matriz X7, 794 (segunda ordem) de variaveis independentes,
onde cada linha representa uma amostra.

X o X
X o X

A cada uma das amostras pode-se relacionar o resultado de um ou mais testes primarios
(por exemplo, viscosidade a 100°C). Estes resultados formaniam um vetor y;; de vanaveis
dependentes, para uma propriedade, ou uma matriz Y7,s, caso sejam analisadas 5

propriedades simultancamente.
Y Yo - Ys

Yn j{m K1'15

Nio ¢ dificil perceber a necessidade de computadores relativamente rapidos e de métodos
estatisticos especificos para que a correlagdo entre essa grande quantidade de dados possa ser
obtida.

O método dos minimos quadrados classico (CLS) mostra-se inadequado para esses casos.
O CLS requer o conhecimento prévio de todas as substincias envolvidas na analise, que, no
caso especifico de fragdes de petroleo, ndo é possivel.

Atualmente, os métodos de regressdo dos componentes principais (PCR) e de minimos
quadrados parciais (PLS) sdo as alternativas mais utilizadas. Sdo os mais usuais porque
utilizam toda a informagdo contida no espectro, lidam bem com colineanidade, ruidos e
suportam um bom grau de ndo-linearidade do modelo. Além disso, ndo sofrem alteragdo
sensivel nos pardmetros com a inclusdo de novas amostras nos conjuntos de calibragdo
(métodos robustos).

O PCR e o PLS baseiam-se na analise de componentes principais (PCA) que ¢ uma
técnica linear de redugdo de dimensionalidade da matriz de dados. Esta técnica identifica as
diregdes ortogonais de varidncia maxima dos dados originais e reconstréi esses valores em um

espago de menor dimensdo formada do subconjunto das componentes de mais alta varidncia.
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4.2 PRE-TRATAMENTO DOS DADOS

Segundo (BEEBE, 1999), antes de se iniciar qualquer tipo de analise multivariada, ¢
preciso realizar uma manipulagido matematica prévia do conjunto de dados. Normalmente, nas
etapas de manipulagdo, preparagdo, condicionamento ou aquisi¢do dos dados, ocorrem
variagdes nos procedimentos experimentais que causam variagdes espectrais nos dados
amostrais ¢ podem dar origem a amostras andmalas (outliers). Para eliminar ou reduzir o
impacto dessas varidveis, sem afetar as variagdes espectrais fundamentais relacionadas com a
propriedade a ser modelada, realizam-se pré-tratamentos matematicos especificos para cada
fonte de variagdo.

As principais fontes de variagdes espectrais que se deseja eliminar sdo: intensidade do
ruido, interagdo entre os componentes da mistura, variagdo no percurso optico, efeitos da
fonte e do detector, deslocamentos de comprimento de onda, desvios da linha de base e efeito
do espalhamento da radiag@o.

Vale salientar que, apesar das vantagens, todos os métodos matematicos usados podem
denegrir a informagdo espectral esperada, geralmente através da diminuigdo da razio
sinal/ruido. De forma que, a otimizagdo apropriada dos parimetros que tais métodos requerem
deve ser investigada. Serdo descritas abaixo algumas técnicas de pré-tratamento capazes de

eliminar ou reduzir variagdes espectrais aleatorias ou ndo-uniformes.

4.2.1 DADOS CENTRADOS NA MEDIA

Esta técnica ¢ normalmente utilizada na construgio de modelos de calibragio, ¢ ¢
empregada quando ha presenga de sinais caracterizados como ruido. Obtém-se o valor médio
para cada vaniavel (EQ. 4.1) que ¢ subtraido de cada um dos termos da vanavel
correspondente (EQ. 4.2). Desta forma, o sistema de coordenadas ¢ deslocado para o centro
dos dados, ou seja, o eixo de coordenadas translada pagr um centro, de modo a colocar os
dados numa forma mais conveniente a analise e visualizagdo. Este procedimento € aplicado as
colunas da matriz (FIG. 4.1).
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X, ==X, (EQ. 4.1)

S I (EQ.42)

Onde:
X;; = Valor da variavel ) na amostra i;
X ; =Média dos valores das amostras na coluna j;

Xijem) = Valor centrado na média para a variavel j na amostra 1;

n = Numero de amostras.

Na FIG. 4.1 pode-se observar que a diregdo do vetor p, acompanha a maior variagdo
dos dados (pontos). O vetor p, representa, no caso, a primeira componente de um PCA.

A% A%
# -
.

o - 41
! e b e
21 S - o

.l
] . L}

-
o &1 L
-1 =i
2] -
¥ -¥
-4 -4
S p—er ~——— —— ————
4 4 5 2 4 0 1 2 3 a 3 S 4 3 2 4 8 1 2 3 a 3

FIG. 4.1 conjunto de dados antes e depois de centrar na média

4.2.2 ESCALAMENTO PELA VARIANCIA

Este tipo de pré-tratamento é utilizado quando as varidveis possuem dimensdes muito
discrepantes entre si, sendo necessario considerarem o peso das variaveis em diferentes
escalas de forma equivalente. Isso ¢ feito através da divisdo de cada valor da variavel j pelo
respectivo desvio padrdo, como na EQ. 4.3. Dessa forma, minimiza-se o risco de perder

informagdes relevantes.




Assim,

X iiev) = S_ (EQ.4.3)

Em que:
X ij(ev) = Valor escalado pela vanancia para a vanancia j na amostra i;

X ij = Valor da vanavel j na amostra i,

S j = desvio padrdo dos valores da variavel j, calculado a partir da vanancia S? dada
pela EQ. 4 4.

1 n _ 2
€.
S, —nf;(X,-,-X,) (EQ. 4.4)

Onde:

N = nimero de amostras;

X; = valor da varidvel j na amostra i

X j = média dos valores das amostras na coluna j, calculado pela EQ. 4.1

4.2.3 AUTOESCALAMENTO

O autoescalamento aplica ambas as técnicas descritas acima de uma s6 vez, de modo que
a transformagdo realizada sobre o conjunto original dos dados resulta em variaveis com média
zero e varidncia igual a um (autoescalamento). Desta forma sera dada a mesma importancia

para todas as varidaveis, independente da sua dimensdo. (EQ. 4.5)
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J (EQ.4.5)

Onde:

X ij(as) = valor autoescalado da variavel j para a amostra i;

X j = média dos valores das amostras na coluna j, calculado pela EQ. 4.1

S j = desvio padrdo dos valores da variavel j, calculado a partir da varidncia S* dada
pela EQ. 4 4.

4.2.4 NORMALIZACAO

A normalizagdo € realizada através da divisdo de todo o espectro por um valor adequado
— uma constante. De forma geral, € através do emprego do valor maximo, médio ou minimo
da intensidade apresentada por um comprimento de onda do espectro, que os dados de cada
espectro sdo escalados. Com isso, a area ou comprnmento do vetor espectral torna-se
normalizado (BEEBE, 1999).

Efeitos espectrais multiplicativos, como variagdes no percurso optico, efeito da fonte e do
detector e efeitos de espalhamento das ondas eletromagnéticas, podem ser comgidos através
da normalizagdo de um espectro no NIR e no MIR, sendo esse o seu principal objetivo.

4.2.5 DERIVACAO

O objetivo da derivacdo de um espectro no NIR é aumentar a resolugio espectral a partir
da eliminagdo dos desvios da linha base, permitindo a identificagio de bandas fracas ou
sobrepostas, visivelmente identificaveis no espectro original.Vale salientar que, para a
derivagdo de um espectro, € necessario fazer um balango entre 0 aumento da resolugdo do
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espectro € a diminuigdo da razdo sinal/ruido, que ¢ a principal desvantagem deste pré-
tratamento.

Para poder calcular a derivada “suavizada” de um espectro, outro artificio ¢ necessario, ja
que este € representado por uma seqiiéncia de pontos (uma variavel discreta, e nio uma
fungdo). Pode-se usar a técnica de Savitsky-Golay, através do uso de coeficientes polinomiais
(BEEBE, 1999).

4.2.6 CORRECAO DE ESPALHAMENTO MULTIPLICATIVO (MSC)

O método de corregdo de espalhamento multiplicativo ¢ um pré-tratamento especifico
para espectros de infravermelho proximo, e ¢ normalmente aplicado na corregdo de linha
base. Esta técnica garante que a informagio quimica seja preservada e que as diferengas entre
0s espectros sejam minimizadas.

Este método assume que os comprimentos de onda da luz espalhada possuem uma
dependéncia distinta entre a luz espalhada e absorvida pelos constituintes da amostra.
Portanto, teoricamente ¢ possivel separar estes dois sinais. Através deste método, tenta-se
remover o eferto do espalhamento pela linearizagdo de cada espectro por um espectro ideal.
Para efeito de calculo, considera-se que o espectro ideal € o espectro médio do conjunto de
dados para o qual deseja realizar a corre¢do da linha base. Em seguida, calcula-se o
coeficiente angular e linear do grafico entre o espectro ideal e o espectro que vai ser corrigido,
através de uma regressdo linear. O espectro corrigido ¢ calculado subtraindo cada ponto do
espectro do valor do coeficiente linear e dividindo este valor pelo coeficiente angular
(FILHO, 2003).

4.3 METODOS DE ANALISE MULTIVARIADA

Sdo varios os tipos de técnicas de estatistica multivariada, que estiio associadas as mais
variadas aplicagdes. A utilizagdo de um método ou outro, ou mesmo a combinagido deles,
depende da natureza do problema que se enfrenta, ou do tipo de informagdo que se deseja
obter por meio de analises multivariadas. Esses métodos podem ser classificados em dois

conjuntos principais: métodos de analise exploratoria € modelos de regressdao multivanada.
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4.3.1 ANALISE EXPLORATORIA

Este método ¢ realizado antes de se iniciar o tratamento do conjunto de dados, e tem
como objetivo a avaliagdo inicial dos dados para verificar quais informagdes podem ser
extraidas. Assim, ¢ possivel definir diretrizes para um tratamento mais aprofundado. Isto é
feito através da utilizagdo de algoritmos que permitem reduzir a dimensdo dos dados, ou
organiza-los numa estrutura que facilite a visualizagdo de todo o conjunto de forma global.
Para realizar esta analise inicial, os dois métodos estatisticos mais conhecidos sdo a Analise
de componentes Principais (PCA) e a Andlise Hierarquica de Agrupamento (HCA). Neste
trabalho, utilizou-se a PCA, que sera abordada mais detalhadamente.

4.3.1.1 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)

Por volta da década de 60, a analise por componentes principais (PCA), ainda com o
nome de analise de fatores principais, foi utilizada pela primeira vez por Malinowki para o
tratamento de dados quimicos (ALBUQUERQUE, 2004). Poucos anos depois foram
publicados inimeros trabalhos sobre diferentes aplicagbes deste método na resolugdo de
problemas quimicos.

A analise por componentes principais (PCA) ¢ uma técnica que consiste em projetar o
maximo de informagfio no menor numero possivel de eixos ndo correlacionados, funcionando
como um método de compressdo da informagdo. Esses eixos sdo combinagdes lineares das
variaveis originais, com pesos escolhidos de forma a maximizar a varidncia, tomada como
uma medida da informagdo. Assim, a primeira componente principal (PC1) representa a
dire¢io de maxima varidncia (maxima informagdo) no espago multidimensional em que o
conjunto de dados estd representado. A segunda componente (PC2), que € ortogonal a
primeira, descreve 0 maximo da informagdo ainda ndo descrita por PCl, e assim por diante.
Dessa forma, cada amostra € representada por um ponto no espago de dimensdo M, do qual se
podem extrair informagdes das amostras e dos agrupamentos de amostras que apresentam

caracteristicas semelhantes.




No exemplo X715 794 (sSe¢d0 4.1) 0 PCA resume toda a informagéo contida na matriz X e a
coloca em forma passivel de ser compreendida, reduzindo-se o espago Ryy em um espago
menor R; ou Ry, por exemplo.

O PCA funciona transformando a matriz de dados originais X, formada por n objetos e

m variaveis, no produto de duas variaveis menores, conforme mostra a EQ. 4.6,

Fy
K iarey — Loty (o) + Lgasn) (EQ. 4.6)

Em que:

T ¢ a matniz dos escores e contém as novas coordenadas das amostras no novo sistema de
eixo das PCs. Cada amostra € descrita pela sua proje¢do nas componentes principais, no lugar
das varidveis originais.

V 4 a matriz dos pesos ou /oadings que ¢ composta dos autovetores associados aos
autovalores de maior médulo da matriz de variincias e covarniancias dos dados originais.

A informac¢do que ndo esta contida nestas matrizes sobra como uma “vanancia
inexplicada de X na matriz dos residuos (E) com mesmas dimensdes de X.

A FIG. 4.2 apresenta essas matrizes graficamente, onde k € o numero de componentes
principais incluidas na analise. Como k normalmente ¢ menor que m € n, uma matriz maior €
transformada em duas matrizes menores, tornando a analise da matriz X mais simples
(ALBUQUERQUIE, 2004).

t
X = T x K ¥ + E

FIG. 4.2 Matrizes do PCA
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4.3.1.1.a ESCOLHA DO NUMERO DE COMPONENTES PRINCIPAIS

Em um modelo, o nimero de PCs pode vanar bastante, sendo que, do ponto de vista
pratico, quanto maior esse namero maior a dificuldade na interpretagio dos resultados. Para
contornar 1sso, na analise de componentes principais, uma das etapas mais importantes ¢
decidir quantas PCs devem ser extraidas (nimero de componentes significantes ou
dimensionalidade do modelo), de forma que a cada nova PC extraida aumenta-se a quantidade
de informagdo (varidncia) explicada pelo modelo.

Varios métodos podem ser utilizados na selegdio do niumero ideal de PCs do modelo,

como, por exemplo, as seguintes técnicas:

Porcentagem de varidincia explicada: Para se obter 100% de vanancia explicada, basta
usar todas as componentes disponiveis. Entretanto, deve-se eliminar parte desta vanéancia na
construgdo do modelo, ja que ¢ composta de erro aleatorio (ruido). Isto pode ser feito pela
comparagdo da varidncia remanescente com o nivel de ruido esperado nas medigdes (BEEBE,
1999), de forma que o valor de 90% ¢ freqilentemente encontrado na literatura. De acordo
com OTTO (1997), este critério é basicamente heuristico e pode ser usado quando existe

experiéncia suficiente na analise de conjunto de dados similares.

Scree-test: E feita através da construgdo de um grafico de varidncia ou de autovalores
versus 0 nimero de componentes (chamado de Scree-plot), avaliando-se visualmente o
resultado para identificacdio de um ponto de nivelamento, no qual se baseia essa técnica.
Parte-se do pré-suposto de que a vanancia residual nivela quando o nimero ideal de PC €

alcangado.

Validacdo cruzada: Normalmente retiram-se as amostras, uma a uma (leave-one-out), €
calcula-se 0 modelo com os k componentes principais das amostras restantes. Repete-se o
procedimento para todas as n amostras e calcula-se o residuo.

Constroi-se, entdo, um grafico de erro de previsio (PRESS ou RMSEC) versus PCs,
anotando-se 0 minimo da curva para a escolha do nimero ideal de componentes. Nio

havendo um minimo, pode-se avaliar o ponto de nivelamento visualmente, assim como no




scree-test. Um grafico de comportamento erratico pode sugerir a existéncia de amostras

anOmalas.

4.3.1.1.b GRAFICOS NO PCA

A analise de PCA também € um meio de simplificar a série de dados. Com o emprego
dos fatores (PCs) é possivel utilizar graficos com uma, duas ou trés dimensdes a fim de
identificar vanidveis que contém informagdes similares ou informagdes completamente
independentes. A maneira mais pratica de se obter essas informagdes € através de analise dos
graficos das matrizes relacionadas com o PCA (V,T e E). Segue abaixo uma discrigio desses
graficos.

Grafico dos scores (T) - Pode revelar agrupamentos (cl/usters) ou tendéncias das
amostras analisadas, geralmente de dificil visualizagdo no caso das variaveis originais. Pode,
ainda, destacar amostras cujo comportamento seja muito diferente do restante do conjunto
(anémalas). Além disso, a oposi¢do das amostras no grafico pode servir para interpretar as
componentes principais e, nesse contexto cada PC pode ser interpretada como um resumo das

caracteristicas distintas de cada amostra.

Grifico dos loadings (V) — O grafico de loadings permite testar a homogeneidade das
contribuigdes das variaveis de X no modelo, representando as variaveis originais das
componentes principais no espago (em 2D ou 3D). O loading de cada vanavel indica o quanto
essa variavel participa na defini¢do da PC (o quadrado do loading fornece sua porcentagem na
PC), de forma que as varidveis com baixa influéncia no modelo sdo representadas por

loadings pequenos (em modulo).

Griafico dos Residuos versus leverage - A leverage ¢ uma medida da influéncia de uma
amostra no modelo. Amostras com leverage grande influenciam fortemente o modelo e,
normalmente, podem ser vistas como afastadas do agrupamento principal no grafico de
scores. Geometricamente, a /everage pode ser interpretada como a distincia de uma amostra
ao centroide (X, X,,....,X,) do conjunto de dados e pode ser calculada pela EQ. 4.7 através da
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distincia da amostra ao centro do conjunto, verificando-se a distincia Euclidiana no espago

das componentes principais.

h=T*T" (EQ.4.7)

Onde
h representa o valor da /leverage
T é a matnz dos escores

T' é a transposta de T

Vale salientar que nem sempre leverages altos na construgdo do modelo representam
bons resultados, uma vez que amostras andmalas, por exemplo, costumam apresentar medidas
elevadas de /everage, sendo capazes de forgar o modelo a descrever caracteristicas que podem
ndo refletir o perfil do restante do conjunto de dados. No entanto isso ndo significa que
amostras com alto valor de /leverage devem ser excluidas, cada caso deve ser avaliado

cautelosamente.

4.3.2 MODELOS DE REGRESSAO MULTIVARIADA

Os métodos de regressdo multivariada t€ém por objetivo a modelagem dos dados medidos
independentemente, com algumas propriedades das amostras. As aplicagdes mais freqiientes
dos métodos de regressdo sdo em calibragio e previsdo multivariada.

4.3.2.1 CALIBRACAO E PREVISAO MULTIVARIADA

A calibragdo ¢ o processo de construgdo de um modelo matematico que relaciona a
resposta de um instrumento a certas propriedades das amostras. Por exemplo, na determinagao
de um composto quimico em diferentes amostras, muitas vezes o instrumento utilizado para




se determinar o teor do composto nio fornece uma resposta direta. E necesséria a construgio
de um modelo de regressdo que correlacione a resposta instrumental ao teor analito, ou outra
informagdo qualquer que se deseje obter. Este modelo podera entdo ser utilizado para prever a
concentragdo do analito em amostras desconhecidas, processo conhecido como previsido
(RIBEIRO, 2003).

Quando existe apenas uma resposta instrumental por amostra, por exemplo valor de
absorbancia para o analito que esta sendo investigado, os métodos de calibragdo e previsdao
sdo ditos univariados, isto ¢, dependem apenas de uma variavel que sera relacionada em
termos matematicos ao teor de apenas um analito.

A calibragdo e a previsdo multivariadas sdo processos utilizados quando mais de uma
resposta instrumental sdo utilizadas, como por exemplo, nos métodos espectrais, como
analises de infravermelho médio e proximo. Neste caso, o instrumento fornece mais de uma
resposta por amostra e também ¢ possivel analisar mais de um analito simultaneamente, o que
ndo seria possivel utilizando um método univariado (RIBEIRO, 2003).

4.3.2.2 ETAPA DA MODELAGEM

A modelagem ¢ a construgio do modelo matematico que melhor descreva a correlagio
entre a matnz X (varniaveis independentes) € o vetor y (vanaveis dependentes).
Primeiramente, ¢ feita a sele¢cdo do conjunto de amostras a ser utilizado. Isto porque amostras
com comportamento ou caracteristicas muito distintas do restante do conjunto podem
interferir de forma negativa e, dependendo do caso, devem ser excluidas.

Apds escolher as amostras que melhor represente os dados que se deseja modelar e
efetuar o pré-tratamento, a proxima etapa € a construgdo do modelo matematico, que pode ser
encontrado através do vetor de regressdo f§ como representado pela EQ. 4.8.

y=X* B (EQ. 4.8)

A construg@o deste modelo pode ser feita por varios métodos. A escolha do método mais

apropriado esta relacionada ao perfil do conjunto de dados. Alguns dos métodos mais comuns
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para a construgdo de modelos de regressio multivariada serdo descritos nos métodos de
calibragdo multivariada.

4.3.2.3 METODOS DE CALIBRACAO MULTIVARIADA

A construgdo dos modelos de regressdo multivariada pode ser feita a partir de varios
métodos, sendo que a escolha de cada um deles esta relacionada ao perfil do conjunto de
dados. Basicamente, os métodos de regressdo multivariados podem ser classificados em dois
tipos principais: os métodos dos minimos quadrados classicos (CLS) e os métodos dos
minimos quadrados inversos (ILS), sendo este altimo tipo composto pelos métodos de
regressdo linear miltipla (MLR), regressdo por componentes principais (PCR) e minimos
quadrados parciais (PLS).

Neste trabalho, utilizou-se o método dos minimos quadrados parciais, PLS, que sera
abordada mais detalhadamente.

Os demais métodos de regressdo ndo foram utilizados no presente trabalho, mas pode-se
encontrar informagdes detalhadas sobre os mesmos em diversos textos, como BEEBE(1999),
OTTO (1999) e MONTGOMERY, 2003.

4.3.2.3.1 REGRESSAO POR MINIMOS QUADRADOS PARCIAIS (PLS)

Neste método de calibragdo multivariado geram-se, simultaneamente, dois conjuntos de
variaveis: o primeiro descreve as amostras com relagdo as vanaveis independentes originais €
o segundo descreve as amostras com relagio a variavel dependente.

Procede-se da seguinte forma: para o primeiro conjunto, realiza-se um PCA com as
variaveis independentes originais, € com a variavel dependente. Ou seja, aplica-se a PCA
indiretamente na matriz dos dados X n x m, através da matriz ampliada X", que possui
dimensdo n x (m+1). Da mesma forma, e paralelamente, o segundo conjunto de componentes

principais ¢ obtido empregando-se as varidveis independentes originais em conjunto com as
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variaveis dependentes. Os processos podem ser descritos pelas equagdes abaixo e
representados pela FIG.4.4.

k
X=T*V"+E=)tv/+E (EQ. 4.9)

i=1

Onde:

X = matriz de dados originais

T = matriz dos escores de X

V' = matriz transposta dos pesos de X ou matriz dos loadings de X
E = matriz dos residuos de X

t = coluna de T para i-ésima PC

v' = pesos (loadings) para a i-ésima PC

1 = cada componente pricipal

k = numero de componentes principais utilizado na modelagem

k
Y=U*Q"+F=) ugq +F (EQ. 4.10)

=1

Onde:

Y = matriz de dados originais

U = matriz dos escores de Y

Q' = matriz transposta dos pesos de Y ou matriz dos loadings de Y
F = matnz de residuos de Y

u = coluna de U da i-¢sima PC

q' = pesos (loadings) para a i-ésima pC

1 = cada componente principal

k = nimero de componentes utilizados na modelagem
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FIG. 4.3 Matrizes do PLS

A correlagdo linear entre os escores do bloco Y com os escores do bloco X, chamadas de

relagdes internas, pode ser feita através da EQ. 4.11 para cada componente de cada vez,

fornecendo o modelo mais simples para esta correlagdo.

u, = p*
Onde o coeficiente f pode ser descrito pela EQ. 4.12

B= ut,
I

I

{ |

Calculando-se os loadings da matriz X, temos (EQ. 4.13).

(EQ.4.11)

(EQ. 4.12)

(EQ.4.13)

Para as matrizes X ¢ Y, formam-se novos residuos, € a matriz final do meétodo PLS pode

ser escrita como:

Y =BT O+F
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Uma das limitagdes deste modelo é que os escores sdo calculados separadamente para X
e Y, sendo construida a relagio entre eles somente depois, o que pode resultar num modelo
insatisfatorio, como, por exemplo, numa relagdo ndio linear entre X e Y.

Existe um tratamento alternativo que permite calcular os escores dos dois blocos de
forma a produzir a melhor relagio linear entre eles. Isto é feito fazendo-se uma rotagdo dos
eixos das componentes principais. Como o0s escores sdo as proje¢des dos pontos nestes eixos,
consequentemente seus valores sio mudados de maneira a permitir que a melhor relagdo
linear entre os escores de X e de Y seja construida.

Tanto o PCR quanto o PLS, desenvolvem modelos separados para cada vanavel
dependente, entretanto, o calculo das variaveis latentes é realizado de forma diferente:
enquanto que no PCR aplica-se uma PCA na matriz X, no PLS duas PCA’s sdo realizadas,
nas matrizes X e Y, usando-se todas as variaveis originais disponiveis em cada uma delas.
Sendo que, para o PLS, as primeiras variaveis latentes sdo, geralmente, suficientes para

descrever satisfatoriamente a variagdo encontrada no modelo.

4.3.2.4 METODOS DE PREVISAO MULTIVARIADA

Uma vez construido o modelo, ¢ necessario que ele seja testado, ou validado para garantir
que os valores das varidveis dependentes estimados sejam iguais, ou muito proximos dos
valores obtidos experimentalmente.

Neste caso, um grupo de amostras de propriedade conhecidas (conjunto de validagdo) é
separado do conjunto original € 0 modelo é construido com as amostras restantes (conjunto de
modelagem). Este modelo ¢ entdo utilizado para prever as propriedades das amostras deste
conjunto de validagdo. Para obter uma boa estimativa da habilidade de previsdo, o conjunto de
validagdo precisa ser representativo.

Neste trabalho, a habilidade de previsdo dos modelos de calibragio para o PLS no
infravermelho foi estimada pelo método de ordenamento e pelo método de validagiio cruzada.




4.3.2.4.1 METODO DE ORDENAMENTO

O método de ordenamento pertence a estratégia geral de empregar os valores da
propriedade fisico-quimicos do grupo inicial de amostras visando a seleg¢@o de algumas destas
para o conjunto de validagio (BEEBE, 1999).

O método consiste em ordenar as amostras por ordem decrescente dos valores das
propriedades para o qual se deseja desenvolver o modelo. Uma vez ordenadas as amostras,
divide-se a lista obtida em tantos grupos quanto forem as amostras do conjunto validagio
desejado. Finalmente, retira-se 0 mais simetricamente possivel de cada um destes grupos uma
amostra para o conjunto validagdo; as amostras restantes sdo utilizadas no conjunto de
modelagem.

As propriedades previstas sdo entdo comparadas com as propriedades obtidas
experimentalmente e o erro de previsdo € calculado (EQ. 4.15). A eficiéncia do modelo, ou
seja, sua capacidade preditiva, ¢ avaliada de acordo com a dimensdo deste erro. Se o erro for
pequeno, o modelo pode ser utilizado com confianga para prever as propriedades
desconhecidas de outras amostras. Se este erro for grande significa que o modelo ndo ¢ eficaz.

erro=(y,—y,) (EQ. 4.15)

Onde
Y é o valor previsto para a amostra i utilizando o modelo;

Vi ¢é o valor medido para a amostra

Em seguida, calcula-se a soma dos quadrados dos erros de previsdo (PRESS), dada pela
EQ. 4.16, ou ainda a raiz quadrada dos erros de previsdo (RMSEP), dada pela EQ. 4.17.

— ity 2
PRESS = Z,-:(yj =) (EQ.4.16)
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- 2
o }Z(y,- Y 0,457
n
Onde

n = numero de amostras do conjunto de calibragdo

4.3.2.42 VALIDAGAO CRUZADA

Primeiramente, retira-se um pequeno conjunto de amostras, constroi-se 0 modelo com as
amostras restantes e faz-se a previsdo para aquelas amostras. A seguir, as amostras retiradas
sdo incluidas novamente no conjunto de modelagem, outras sdo retiradas e se repete o
processo até que todas as amostras do conjunto de modelagem sejam testadas (FERREIRA,
1999).

A validagdo cruzada pode ser feita retirando-se apenas uma amostra de cada vez,
dependendo do conjunto de dados que estd sendo estudado, da quantidade de amostras, do
numero de amostras de cada subconjunto, etc.

Os valores previstos sdo entdo comparados com os valores obtidos experimentalmente e o
erro de previsdo € calculado, como descrito anteriormente pela EQ. 4.15. Em seguida, calcula-
se a soma dos quadrados dos erros de previsdo (PRESS), dada pela EQ. 4.16, ou ainda a raiz
quadrada dos erros de previsdo (RMSEP), dada pela EQ. 4.17.

A validagdo do modelo permite testar sua eficiéncia, ou seja, se 0 modelo é realmente
capaz de prever as propriedades (variaveis dependentes) a partir das variaveis independentes
de forma confiavel. Uma vez validado o modelo, ele podera ser utilizado para fazer a previsao
de propriedades em amostras desconhecidas.




5.0 METODOLOGIA

5.1 OBTENCAO DAS AMOSTRAS

Neste trabalho foram utilizadas 71 amostras de o6leos lubrificantes comerciais, minerais e
sintéticos da BR e da BARDAHL (TAB. 5.1). As amostras foram adquiridas (BR) ou cedidas
(BARDAHL) e as empresas informaram gentilmente os valores das propriedades para os
diferentes oleos e lotes (TAB.s 5.2 € 5.3).

Para manter a confidencialidade dos lubrificantes, por solicitagio das industnas, os
nomes das amostras foram substituidos por simbolos.

As amostras foram colocadas em vidros, etiquetadas e armazenadas em local seco e ao
abrigo da luz no laboratério de processos do IME, sendo retiradas apenas para as leituras dos

espectros no infravermelho médio e préoximo.

TAB. 5.1 Produtos comerciais utilizados € sua aplicagio
Lubrificantes Tipo Aplicacio
Monograu utilizado em motores a gasolina, a dlcool e a

Al Mineral

automoveis adaptados para uso de gas natural.
A2 Mineral Multiviscoso utilizado em motores a gasolina e alcool
A3 Mineral Multiviscoso utilizado em motores a gasolina e alcool
A4 Mineral Multiviscoso utilizado em motores a gasolina e alcool
" ST Multigrau proteger o0 motor contra as duras condiges

de trafego urbano encontradas nos grandes centros

Multiuso utilizado em motores a gasolina e alcool em

A6 Sintético :
qualquer tipo de servigo severo
. Multiviscoso de ultima geragdo para motores a alcool,
Bl Mineral
gasolina e GNV.
Multiviscoso de alta tecnologia contem 6leos sintéticos
B2 Sintético

e aditivos que atendem o nivel de desempenho API SL.
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TAB. 5.2 Propriedades dos 6leos Minerais

Lubrificante Densidade Viscosidade Ponto de Teor de
Mineral glem’ 100°CeSt_|  -15°CcP Fluidez°C Mghalm)
1 0,8962 14,36 - -15 -
2 0,8963 14,68 - -12 -
3 0.896 14,64 - 9 -
4 0,8924 14,60 - a -
5 08918 14,57 - % -
6 0.8922 14,40 - -15 -
7 0.8963 14,80 - -18 -
8 0.8906 14,44 - 9 -
9 0,8929 1442 - -9 -
10 0.8954 14,40 - 9 -
11 0,8943 14,68 - - -
12 0.8888 14,20 7700 -24 0.102
13 0,8903 14,83 8300 24 0,106
14 0,8908 14,75 8300 24 0.103
15 0.8899 14,69 4950 -23 0.100
16 0,8892 15,03 7750 27 0,095
17 0,8898 13.83 8583 -27 0.097
18 0,8902 14,91 6400 -24 0.100
19 0,8908 13,98 8700 27 0.104
20 0,875 20,49 8026 -30 0.0%
21 0.8903 20,77 8800 -27 0,097
22 0,8892 21,20 8233 -24 0.092
23 0,8877 19,04 7375 -24 0.073
24 0,8925 17,21 8700 24 0,085
25 0.8921 18,98 8900 -24 0,098
26 08886 18,53 8402 27 0,086
27 0.8925 18,65 8600 -24 0,088
28 0,8926 18,65 8600 27 0,091
29 0,8910 18,89 9200 -24 0,087
30 0,8917 18,66 8300 27 0,085
3l 0.8934 18,42 8400 -30 0,109
32 0.8911 18,71 8200 -27 0,097
33 0,8825 18,68 7450 -24 0,09
34 08929 18,75 7700 -24 0.106
35 0,8913 18,62 7500 -24 0,097
36 0,8903 18,61 7650 -24 0,106
37 0,8888 18,90 7388 -24 0.0%
38 0,8917 18,38 8000 -27 0.103
39 0,8918 1841 7400 -30 0.099
40 0,8933 19,01 7900 -27 0.110
41 0,8922 18,74 7400 27 0.101
42 08919 18,98 7400 -24 0.095
43 0.8943 18,77 7300 27 0.103
67 0.8900 20,30 - -30 -
68 0.8900 20,64 - -30 -
69 0.8900 20,45 - -30 -
70 0.8900 20,76 - -30 -
71 0.8900 20.55 - -30 -
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TAB. 5.3 Propriedades dos oleos Semi-Sintéticos e Sintéticos

Lubrificante Densidade viscosidade Ponto de Teor de
Semi/Sintético glom® | (100°C)eSt | -15°C P | Fluidez"C | Mgm)
44 0,8846 18,88 6500 -27 0,120
45 0,8823 15,32 6950 -30 0,097
46 08841 19.02 6200 27 0,106
47 0.8822 1535 6500 -30 0,102
48 0,8807 14,87 6400 -30 0,107
49 0,8857 18,47 6900 27 0,110
50 0,8847 19,04 6600 27 0,098
51 0.8839 18.99 6200 27 0108
52 0,8844 19,62 6400 33 0,100
53 0,8823 1508 6800 33 0,099
54 0,8821 14,20 6600 2 0,098
55 0,8812 14,95 6400 =33 0,102
56 0,8799 15,05 6600 -24 0,102
57 0,8493 13,70 - -36 0,090
58 0.8514 14,15 L -39 0.099
59 0,8513 13.97 - -36 .
60 0,8515 1431 = -39 =
61 0.8506 13,88 - -30 =
62 0.8508 13.52 - 42 -
63 0,8523 13,74 - -39 -
64 0,8900 20,86 - -33 -
65 0,8900 21,02 - 33 -
66 0,8800 20,86 - -33 -
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5.2 ANALISE DAS AMOSTRAS

Neste trabalho foram utilizadas cinco propriedades fisico-quimicas dos oleos lubrificantes
comerciais: densidade, viscosidade a 100°C, viscosidade a -15°C, ponto de fluidez e teor de
magnésio. Na TAB. 5.4 estdo listadas as técnicas instrumentais € os métodos de referéncia
empregados na determinagdo de tais propriedades.

TAB. 5.4 Propriedades e Métodos de Referéncia — Oleos Lubrificantes

Propriedade Método de Referéncia Técnica Instrumental
Densidade ASTM 4052 Densimetro Digital
Viscosidade Brookfield (-15 °C) | ASTM D2893 Viscosimetro Brookfield
Viscosidade (100 °C) ASTM D445 Viscosimetro Cinematico
Ponto de Fluidez ASTM D97 Meétodo Normalizado
Teor de Magnésio ASTM D4628 Absorgdo Atdmica

5.3 CONJUNTO DE AMOSTRAS

Para se desenvolver um método analitico por espectroscopia no infravermelho ¢
necessario que as amostras disponiveis sejam separadas em dois grupos: um grupo para o
conjunto de modelagem ou calibragdo e um grupo para validagio ou previsdo.

O grupo de calibragdo ¢ utilizado para a construgdo ou geragio do modelo e o de previsdao
¢ utilizado para a validagdo (externa) de tal modelo.

Neste trabalho, a habilidade de previsdo dos modelos de calibragdo no infravermelho
médio foi estimada usando-se o método de ordenamento para sele¢do de amostras para as
seguintes propriedades: densidade, viscosidade a 100°C e ponto de fluidez.

No caso da espectroscopia de infravermelho proximo (NIR) e para as propriedades do
MIR: teor de magnésio e viscosidade a -15°C foi usado o método da validagdo cruzada devido

ao pequeno numero de amostras para a construgdo dos modelos de calibragdo.
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5.4 LEITURA DOS ESPECTROS

5.4.1 ESPECTROS NIR

Os espectros de infravermelho proximo (NIR) foram obtidos em um espectrofotometro
Varian Cary 500, cedido pelo Laboratdrio de Catalise do Instituto Nacional de Tecnologia
(LACAT-INT). A sala onde se encontra o espectrofotémetro tem a temperatura controlada em
torno de 25°C.

As andlises das amostras foram realizadas sem nenhum preparo prévio, em cubetas de
plastico descartavel com 1,0 cm de caminho otico.

Os espectros foram adquiridos na regido de 800 a 2240 nm em escala de absorbancia.
Esta regido foi escolhida baseada no trabalho de LIMA et al (2005) que a empregou para
analise de 6leos lubrificantes basicos.

Com o propésito de eliminar ruidos de diferentes fontes, foi realizada uma corregdo de
fundo (background), que consiste em adquirir e arquivar um espectro de um branco, do ar
neste caso, para posteriormente subtrai-lo dos espectros de amostras a serem adquindos.

Apo6s o termino da leitura, os espectros foram salvos no formato ASCII para facilitar a
importagdo dos dados para uma planilha eletronica, e, posteriormente, para o programa
comercial UNSCRABLER versio 6.11 CAMO; este programa ¢ um pacote estatistico
especificamente desenvolvido para quimiometria e, em particular, para o processamento de
dados espectrais.

5.4.2 ESPECTROS MIR

Os espectros de infravermelho médio (MIR) foram adquiridos em um aparelho FT-IR
Perkin-Elmer 1710 com detetor DTGS (Deutered TriGlycine Sulfate). As amostras foram
colocadas em uma célula selada de KBr de espessura fixa de 0.025 mm (FIG 5.1). A escolha
da janela de KBr deve-se a sua transparéncia na regido utilizada para a leitura dos espectros e

seu baixo custo.




Junia de
neoprene

Placa amerior

Porzas de
fosgueamenio
rdpido (2)

FIG. 5.1 Modelo de célula fixa de KBr usado no MIR

Um dos problemas relacionados com a espectroscopia MIR dos lubrificantes € a alta
absorbancia em algumas regides do espectro. Devido a limitagdes da Lei de Beer, so foram
utilizados dados espectrais com valores de absorbancia inferiores a duas unidades. Isto porque
em altas concentragdes, a distancia média entre as moléculas responsaveis pela absor¢do
diminui a ponto de cada molécula afetar a distribuigdo de carga da sua vizinha, o que pode
alterar a capacidade das moléculas de absorver um determinado comprimento (SKOOG,
2002). A FIG. 5.2 apresenta um espectro de infravermelho de um dleo lubrificante analisado ¢
mostra as altas absorbancias da regido espectral em torno de 2800-3200 cm™' onde a ndo
linearidade é um problema.

Para este trabalho, os espectros foram lidos na regido de 400-2000 cm™ (circulo da
F1G.5.2).

Foi realizada a corre¢do de background, considerando-se o espectro do ar como branco.

Cada espectro foi lido com 32 varreduras aditivas com resolugiio 2 cm” em escala de
absorbancia. O tempo de leitura nesse caso ¢ aproximadamente 7 minutos. Levando em
consideragdo o tempo de preparo, o procedimento para cada amostra ndo ultrapassa 15
minutos.

Os espectros foram salvos em formato ASCII que contém a leitura individual do espectro
de cada amostra, além de informagdes extras como instrumento usado, nome da amostra, etc.
Criando uma rotina para a importagdo dos dados para 0 UNSCRABLER versdo 6.11 Camo,
utilizado para as analises de regressdo, analises de componentes principais e pré-tratamento.
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FIG. 5.2 Espectro de 6leo lubrificante no MIR com caminho 6tico 0,025 mm.

3.5 TRATAMENTO DOS DADOS

5.5.1 DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS

O método de analise de regressdo empregado para o desenvolvimento dos modelos foi o
dos minimos quadrados parciais (PLS). O método escolhido para a otimizagio dos modelos
assim obtidos foi o de validagdo cruzada completa (leaving-one- out full cross validation) de
acordo com o item 4.3.2.

A identificagdo e subseqiiente eliminagdo das amostras anémalas ou aberrantes na analise
de regressio foram realizadas mediante a inspecdo visual do grafico de influéncia
tridimensional. Neste grafico se encontram langados os valores de leverage versus os
quadrados dos residuos, tanto para a variavel dependente quanto para a variavel independente.
As amostras que apresentaram simultaneamente altos valores de leverage e residuo foram
eliminadas do conjunto de calibragéo.

A decisio do nimero de variaveis latentes (ou fatores) a serem empregadas em cada
modelo de calibragio foi realizada através da inspegdo visual do grafico do RMSEC versus

numero de varidveis latentes. Para tanto, realizam-se varias regressdes, uma para cada namero
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de variaveis latentes, e calcula-se o respectivo valor de RMSEC. Obtém-se, por conseguinte,
um modelo € um valor de RMSEC para cada nimero de vanaveis latentes. Em seguida,
constroi-se o grafico do RMSEC versus numero de variaveis latentes, o nimero otimo de
variaveis latentes € aquele depois do qual o valor de RMSEC ndo mais decresce de modo

significativo.

5.5.2 SELECAO DAS VARIAVEIS INDEPENDENTES

Neste trabalho, foram empregados dois métodos de selegdo de vaniaveis independentes,
para avaliar quais os comprimentos de onda de um espectro que efetivamente devem ser
usados na analise de regressdo para o desenvolvimento dos modelos de calibragdo: analise de
componentes principais (PCA) e coeficiente de correlagdo.

No item 5.3.1.2 foi descrita a analise de componentes principais. O segundo método foi
aplicado da seguinte forma: as correlagdes entre todas as varidveis sdo armazenadas em uma
matriz de correlagdo, onde obtemos um valor do coeficiente de correlagdo entre as
propriedades (varidveis dependentes) e todos os comprimentos de onda (varidveis
independentes); de acordo com os valores de coeficiente de correlagdo, selecionamos os
comprimentos de onda com maior correlagdo, que serio empregados nos modelos de
calibragio (OTTO,1999).

Para calcularmos a matriz de correlagdo usamos o coeficiente de correlagio, de acordo

com as equagdes abaixo:

_ Sov(),k) _

S 8k

T J*k (EQ. 6.1)

(EQ.6.2)
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(EQ. 6.3)

cov(j,k)-—-%z”:(xy =X N X —X;) (EQ. 6.4)

Onde:
S; e Sg = s@o os desvios padrdes;
cov().k)= covaniéanciaparaj, k=1 ... p; 17k

Dessa forma, a matriz de correlagdo pode ser feita como mostrado abaixo:

1 n he
R= ’32 ] r2p
rlp rzp I

Usamos o termo correlagdo positiva quando r > 0 (nesse caso a medida que X cresce
também cresce Y), e correlaciio negativa quando r < 0 (nesse caso 4 medida que X cresce, Y

decresce).

Quanto maior o valor do modulo de r, mais forte a associagdo. No extremo, ser=1our
= -1, todos os pontos no grafico de dispersdo caem exatamente numa linha reta. No outro

extremo, se r = 0, ndo existe nenhuma associagdo linear.

O seguinte quadro fornece um guia de como podemos descrever a correlagio em

palavras, dado o valor numérico. E claro que as interpretagdes dependem de cada contexto em
particular.




TAB. 5.5 Interpretacdo dos valores de T

Valor de r (+ ou -) Interpretacgio

0,00a0,19 Uma correlagdo bem fraca
0,20a 0,39 Uma correlagdo fraca

0,40 a 0,69 Uma correlagdo moderada
0,70 a 0,89 Uma correlagdo forte

0,90 a 1,00 Uma correlagdo muito forte
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6.0 RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1 SELECAO DAS AMOSTRAS E PROPRIEDADES

A primeira etapa deste trabalho se consistiu na aquisi¢io das amostras de Oleos
lubrificantes comerciais em postos de gasolina € em outros estabelecimentos comerciais. Os
valores primarios das propriedades foram gentilmente cedidos pelos fabricantes BR
distribuidora e PROMAX BARDAHL.

As propriedades para as quais se desenvolveram os modelos de calibragio foram:
densidade, viscosidade a 100 °C, viscosidade a -15 °C, ponto de fluidez e teor de magnésio.
Algumas estatisticas destes dados sdo apresentadas na TAB. 6.1.

TAB. 6.1 Estatistica dos dados — ¢leos Lubrificantes Comerciais

Propriedades Amplitude | Desvio Padrio | Mediana Média
Densidade 0,0470 0,0123 0,8900 0,8857
Viscosidade a 100°C 7.498 2,545 18,415 17,098
Viscosidade a -15°C 4250 951 7500 7536
Teor de Magnésio 0,047 0,008 0,099 0,098
Ponto de Fluidez 33 7 -27 -26

6.2 ESPECTROS DAS AMOSTRAS

Na faixa selecionada para o espectro de infravermelho préximo, entre 2240 — 800 nm
(FIG. 6.1), € possivel observar a presenga de uma banda de média intensa ao redor de 1210
nm (referentes as vibragdes axiais de segundo sobretom de ligagdes C-H) e de duas bandas de
média intensidade entre 1390 e 1420 nm (referente a combina¢do do primeiro sobretom da
vibragdo axial com a vibragdo angular fundamental de ligagdes C-H alifatico). Além disso,
formam-se duas bandas entre 1690 e 1780 nm com grande intensidade, devido a sobreposigdo
das bandas geradas pelas vibragdes de primeiro sobretom de ligagdes C-H parafinicas,
olefinicas e aromaticas e pelas vibragdes de deformagao axial C=O dos ésteres. Observa-se




também uma banda em torno de 2180 nm, que pode ser atribuida a combinagdo da vibragdo
axial fundamental com a vibragdo angular fundamental de ligagdes C-H aromaticas.

a :
t-\;

}J

o) 3 : : ‘w—""‘ \m

2240 2142 2044 1946 1343 1668 1570 1472 1374 1276 1118 1080 Qsz 884
Wig 78608 Mg 120700 MG 13 1585 Mo 124735 11 | Mo 138348 Mg 138850

FIG. 6.1 Espectro das amostras de dleos lubrificantes no NIR (2240-800 nm)

Ja na faixa selecionada para o espectro de infravermelho médio (FIG. 6.2), pode-se
observar a presenga das bandas de hidrocarbonetos saturados referentes as wvibragdes
fundamentais de estiramento e deformagdo de ligagdes C-H alifaticas, entre 3000 - 2850 cm’
e entre 1463-1377 cm’', respectivamente. Pode-se observar também uma banda de média
intensidade em torno de 721 cm™', devido as vibragdes fundamentais do tipo rock de ligagdes
C-H, onde o nimero de atomos de carbono em cadeia ¢ maior ou igual a quatro, e devido as
vibragdes de deformagdo axial C=0 (entre 1776-1735 cm™) e C-O (entre 1300-1000 cm™) dos

ésteres.
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FIG. 6.2 Espectro das amostras de 6leos lubrificantes no MIR (4000-400 cm™")

6.3 CLASSIFICACAO DAS AMOSTRAS

Na analise da PCA, os scores sdo as coordenadas das amostras em um novo sistema de
coordenadas, cujos eixos sdo definidos pelos PCs. Os novos eixos auxiliam na visualizagio
dos dados onginais em um nimero menor de dimensdes. Assim, os graficos de scores
revelam a relagdo entre as amostras, de forma que quanto mais proximas as amostra estiverem

mais semelhantes serdo.

6.3.1 APLICAGAO DA PCA NOS DADOS DAS PROPRIEDADES

Primeiramente, a analise de componentes principais (PCA) foi realizada com a finalidade
de observar o comportamento das propriedades fisico-quimicas determinadas para cada uma
das 71 amostras dos oOleos lubrificantes comerciais. As propriedades fisico-quimicas
analisadas foram: densidade, viscosidade a 100 °C e Ponto de Fluidez.

As amostras foram numeradas de acordo com os tipos de 6leos € industrias.
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Minerais: tipo A, de 1-11; tipo A, de 12-19; tipo As, de 20-32; tipo A4, de 3343 e tipo
B, de 67-71;

Semi-sintéticos: Tipo As, de 44 a 56,

Sintéticos: Tipo A¢, de 57 a 63; e Tipo B,, de 64 a 66.
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RESULT, X-expl 87%,13%

FIG. 6.3 Grafico de scores PC; X PC; com todas as 71 amostras.

Apenas dois componentes principais sdo capazes de explicar 100% (87% PC,, mas 13%
PC,) da varidncia entre as amostras de oleos lubrificantes estudadas.

O grafico de scores entre PC, e PC; (FIG. 6.3) mostra que as amostras foram quase todas
separadas em seus grupos originais.

As propriedades das amostras estudadas se encontram nas TAB.s 5.2 € 5.3.

As amostras dos tipos A,, B, As ¢ B, formaram grupos totalmente isolados uns dos
outros, por possuirem propriedades fisico-quimicas bem distintas entre si. Somente a amostra
62 ficou afastada do grupamento As, por possuir um ponto de fluidez inferior (-30 ° C) aos das
demais amostras sintéticas.

As amostras do tipo A; possuem pontos de fluidez inferiores aos das demais amostras.
Além disso, esses valores sdo bastante dispersos entre si, constituindo um grupo bastante
espalhado, que pode ser observado no lado direito do grafico.
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Apenas parte das amostras semi-sintéticas formou um grupamento. Além disso, duas
amostras (53 e 56) ficaram juntas do grupamento das amostras A;, por possuirem
propriedades semelhantes a essas, € a amostra 52 apresentou-se isolada do grupamento, por
possuir uma viscosidade superior (19,62 cSt) a das demais amostras As.

As demais amostras As se agruparam com as amostras A; ¢ A, de forma aleatoria, sem
constituir grupos propriamente ditos, pois possuem valores bem préoximos para estas
propriedades.

As amostras 21 e 22 possuem valores de viscosidade superiores (20,770 ¢St e 21,195 cSt)
€ a amostra 24 possui um valor inferior (17,210 c¢St) ao das demais amostras As, por i1sso
aparecem isoladas no grafico, provavelmente.

A amostra 39 (A4) teve um comportamento isolado, por possuir ponto de fluidez superior

(-30°C) ao das demais amostras.

6.3.2 ANALISE DE PCA DOS ESPECTROS NIR

Ao se realizar uma PCA para os espectros NIR, pode-se observar que os trés primeiros
PCs explicam 95% da varidncia original contida nas 680 variaveis originais, enquanto que 0s
seis primeiros respondem por 99% da variagdo contida nos dados originais. As FIG.s 6.4 a2 6.7
mostram os graficos de scores com maior classificagdo de amostras para a matriz espectral
original e para as matrizes autoescalonadas, normalizadas e derivada apés normalizagdo,
respectivamente.

Esta analise foi realizada com os espectros NIR das 60 amostras de dleos lubrificantes
empregadas na constru¢do dos Modelos.

As amostras foram separadas por tipos de oleos e industrias:

Minerais: tipo A,, de 1-9; tipo A,, de 10-17; tipo As, de 18-26; tipo A4, de 27-36; e tipo
B, de 56-60;

Semi-sintéticos: Tipo As, de 37-46;

Sintéticos: Tipo As, de 47-52; e Tipo B2, de 53-55.

Ao compararmos esses graficos com o da FIG. 6.3, podemos observar que, em termos de
conteudo, ambos separam as amostras em seus respectivos grupamentos. Entretanto, aqui
analisamos a composigdo quimica (estrutura) das amostras.
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Quando se analisa os graficos obtidos, pode-se verificar que a normalizagdo dos espectros
foi o pré-tratamento que melhor separou as amostras estudadas, distinguindo todas as
amostras A,, By, As, B, € 78% das amostras A,. As demais amostras se distribuem

aleatoriamente, sem constituir grupos definidos.

6.3.3 ANALISE DE PCA DOS ESPECTROS MIR

Ao se realizar uma PCA para aos espectros no MIR, pode-se observar que os cinco
primeiros PCs explicam 98% da varidncia original, € que os seis primeiros respondem por
99% da varidncia contida nos dados originais. Da mesma forma que os graficos de scores no
NIR, as FIG. 6.8 a 6.11 mostram os graficos de scores com maior classificagdo de amostras
para a matriz espectral original e para a matriz autoescalonada, normalizada ¢ derivada apos
normalizagdo, respectivamente.

Esta analise foi realizada com os espectros MIR das 71 amostras de oleos lubrificantes
empregadas na construgdo dos modelos.

Nestes graficos, as amostras também foram separadas por tipos de oleos:

e Minerais: Tipo A, de 1-11; Tipo A,, de 12-19; Tipo As, de 20-32; Tipo A4, de
33-43; e Tipo By, de 67-71;

e Semi-sintéticos: Tipo As, de 44-56;

e Sintéticos: Tipo As, de 57-63; e Tipo B,, de 64-66.

Comparando-se os graficos da FIG. 6.8 até a FIG. 6.11 com o da FIG. 6.3, nota-se que
ambos separam as amostras em seus respectivos grupamentos, entretanto aqui o enfoque esta

voltado para a composigdo quimica das amostras.
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FIG. 6.9 Grafico de scores PC; X PC,; dos espectros autoescalonados MIR das 71 amostras
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FIG. 6.10 Grafico de scores PC; X PC; dos espectros normalizados MIR das 71 amostras
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Ao analisarmos os graficos obtidos, podemos verificar que a melhor separagio das
amostras foi conseguida apés o autoescalonamento da matriz dos dados originais, pois se
conseguiu separar todas as amostras A;, A;, As € B;. As demais amostras se distribuem

aleatoriamente, sem constituir grupos.

6.4 ESPECTRO COMPLETO

6.4.1 ESPECTRO COMPLETO — NIR

Os modelos de calibragdo PLS foram gerados sem nenhuma selegio de vanaveis,
empregando assim todos os 680 comprimentos de onda do espectro NIR para as 60 amostras
de oleos lubrificantes comerciais. Os espectros obtidos passaram por dois pré-tratamentos
iniciais: os valores de transmitincia foram transformados em absorbdncia e em seguida
centrados na média.

Para as propriedades viscosidade a -15 °C e teor de magnésio, so foram fornecidos os
valores referentes a 38 amostras. Assim, para essas propriedades, os modelos PLS estdo em
uma matriz retangular contendo 38 linhas (amostras) e 680 colunas (comprimentos de onda).

O método de validagdo escolhido foi a validagdo cruzada, devido a pequena quantidade
de amostras empregadas para a construgdo dos modelos no NIR.

Nas TAB.s 6.2 a 6.6 encontram-se os resultados da calibragdo, obtidos para as cinco
propriedades, utilizando-se quatro matrizes espectrais: espectros originais, autoescalonados,
normalizados ¢ a primeira derivada dos espectros normalizados. Nessas Tabelas estdo
discriminados o nimero de variaveis latentes do modelo, o nimero de amostras aberrantes
eliminadas durante o seu desenvolvimento, o coeficiente de calibragiio (r.;) € os valores de
RMSEC.

Na TAB. 6.7 estdo apresentados os resultados obtidos pelo método de validagdo cruzada,
mostrando-se, para cada propriedade, os valores de RMSEP obtidos para cada tipo de dados e
o valor da reprodutibilidade do método de referéncia.

A incerteza de um método de andlise instrumental secundario € calculada como + 2 vezes
o valor do RMSEP deste método. Além disso, um método secundario ndo pode ter uma
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precisdo maior que a do método primario de referéncia. Assim, um método de analise
instrumental secundario, como a espectroscopia no NIR, s0 se torna util para substituir o
método de referéncia primario se 0 RMSEP obtido para as amostras de validagdo for, no
maximo, igual a metade da reprodutibilidade do método de referéncia. (LIMA, 2003).

Entretanto, se os modelos apresentarem um erro relativo baixo, podem ser empregados no
controle de processos, onde sdo admitidas maiores margens de erro (BORIN,2003).

Para o método ASTM D 445 da viscosidade a 100 ° C, o valor da reprodutibilidade ¢ 0,76
% do valor medido, enquanto que para a viscosidade a -15 ° C, método D 5293, o valor da
reprodutibilidade ¢ 8,9 % do valor medido. Assim, para essas propriedades, fez-se necessario
calcular o valor da reprodutibilidade utilizando o valor médio (TAB. 6.1) como valor medido.

TAB. 6.2 PLS no NIR — Densidade. Espectro Completo. Validagdo: Validagdo Cruzada.

Densidade Varidveis Aberrantes Feal RMSEC
Latentes
Original 5 14,2738 0,9869 | 0,0020
Autoescalonados 5 27.55 0,9925 | 0,0015
Normalizado 6 27,55 0,9935 | 0,0014
Normalizado e Derivado 5 27,55 0,9938 | 0,0014

TAB. 6.3 PLS no NIR- Viscosidade a 100°C. Espectro Completo. Validagdo: Validagdo

Cruzada.
Viscosidade a 100 °C Variaveis Aberrantes Feal RMSEC
Latentes
Original 12 9.20.46 0,9865 0,42
Autoescalonados 11 31,4445 | 09852 | 045
Normalizado 11 9234446 | 09840 0,46
Normalizado e Derivado 10 9,10,2036 | 09872 | 041

TAB. 6.4 PLS no NIR- Viscosidade a -15 °C. Espectro Completo. Validagdo: Validagdo

Cruzada.
Viscosidade a -15°C Varidveis Aberrantes Feal RMSEC
Latentes
Original 9 4712 0,9786 176
Autoescalonados 8 4712 | 09748 | 191
Normalizado 12 471223 | 09899 123
Normalizado e Derivado -] 471027 | 09775 | 178
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TAB. 6.5 PLS no NIR- Ponto de Fluidez. Espectro Completo. Validagio: Validagdo Cruzada.

Ponto de Fluidez Variaveis Aberrantes T RMSEC
Latentes
Original 10 21,46,49,52 | 09790 1,56
Autoescalonados 6 15,33,45,52 | 0,9602 215
Normalizado 9 17,33,45,52 | 09747 1,72
Normalizado e Derivado 6 15,31,45,52 | 0,9647 2,04

TAB. 6.6 PLS no NIR- Teor de Magnésio. Espectro Completo. Validagio: Validagdo

Cruzada.
Teor de Magnésio Varidveis Aberrantes rea | RMSEC
Latentes
Original 6 12,21,2528 | 0,8516 0,003
Autoescalonados 7 21,25,28 30 | 0,8695 0,004
Normalizado 6 12,21,25.28 | 0,8508 0,003
Normalizado e Derivado 6 10,27,31,35 | 0,9053 0,004

TAB. 6.7 Resultados da Validagdo no NIR. Espectros Completos.

Validagdo: Validagdo

Cruzada
Propriedades RMSEP Reprodut.
Esp. Orig. Esp. auto. Esp. Norm. Esp. N1D.

Densidade 0,0025 g/cm” | 0,0018 g/em” | 0,0017 g/cm” | 0,0018 g/cm’ | 0,0005g/cm’
Viscosidade a 100 °C | 0,65 ¢St 0,69 cSt 0,71 cSt 0,63 cSt 0,13 cSt
Viscosidade a -15 °C 344 cP 312 cP 298 cP 313 c¢P 670 cP
Ponto de Fluidez 2°¢ 3°C 3¢ 3°C 6°C
Teor de Magnésio 0,005 %(m) | 0,006 %(m) | 0,005%(m) | 0,006 %(m) | 0,032 %(m)

6.4.1.1 DISCUSSAO - ESPECTRO COMPLETO (NIR)

Para a densidade, o melhor modelo foi1 observado com os dados normalizados. Entretanto,
os valores de RMSEP para os dados autoescalonados e derivados apds normalizagdo (primeira
derivada dos espectros normalizados) foram muito préoximos do valor encontrado para a

normalizagdo.

Para a viscosidade a -15 °C, o menor valor de RMSEP foi obtido utilizando a

normalizagdo como pré-tratamento dos dados originais.

Ja para a viscosidade a 100 °C, o menor resultado de RMSEP foi obtido com a primeira

derivada dos espectros normalizados.

Para o teor de magnésio, foram encontrados valores iguais de RMSEP tanto para os dados

originais quanto para os dados normalizados.
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Ja para o ponto de fluidez, obteve-se 0 menor valor d¢ RMSEP com os dados originais,
demonstrando que, para essa propriedade, o impacto das vanagdes aleatorias e ndo uniformes
ndo interferem de modo significativo no resultado.

Comparando-se os valores d¢ RMSEP com os da reprodutibilidade, observa-se que, nos
casos da densidade, viscosidade a 100 °C e para os dados originais da viscosidade a -15 °C, os
métodos s6 podem ser utilizados para controle de processos, enquanto que as demais
propriedades podem ser empregadas tanto no controle de processos como em métodos

laboratoriais.

6.4.2 ESPECTRO COMPLETO — MIR

Analogamente aos modelos NIR, os modelos foram gerados utilizando-se todos os 794
comprimentos de onda dos espectros MIR para as 71 amostras de oleos lubrificantes
comerciais. Da mesma forma, os espectros obtidos passaram por dois pré-tratamentos iniciais:
os valores de transmitdncia foram transformados em absorbédncia € em seguida centrados na
média.

Para as propriedades viscosidade a -15 °C e teor de magnésio, s6 foram fornecidos os
valores referentes a 45 amostras, de forma que, para essas propriedades, os modelos PLS
estdo em uma matnz retangular contendo 45 linhas (amostras) e 794 colunas (comprimentos
de onda). Devido ao pequeno numero de amostras, optou-se pelo método de validagdao
cruzada. Os resultados encontram-se listados nas TAB.s 6.9 ¢ 6.10.

Para as demais propriedades, foram gerados modelos de calibragdo sem a presenca das
amostras testes, que foram separadas pelo método de ordenamento (TAB. 6.8) e utilizadas
para a validagdo externa. Os resultados dos melhores modelos de predigdo com as amostras
testes encontram-se nas TAB.s 6.11 a 6.13.

Na TAB. 6.14, estdo apresentados os resultados obtidos pelo método de validagdo
cruzada e ordenamento, mostrando-se, para cada propriedade, os valores de RMSEP obtidos
para cada tipo de matriz espectral e o valor da reprodutibilidade do método de referéncia.
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TAB. 6.8 Amostras Selecionadas para o Conjunto Teste. Método Ordenamento — Validagao

Externa.
Propriedade Amostras
Densidade 3,25,32.34,36,37,52,54,58,64
Ponto de fluidez 3,7,19,23.35,40,51,52.59,69
Viscosidade a 100°C 1,3,21,25.36,41.47 48,52 61

TAB. 6.9 PLS no MIR- Teor de Magnésio. Espectro Completo. Validagdo: Validagdo

Cruzada.

Teor de Magnésio Varidveis Latentes | Aberrantes R RMSEC
Original 10 12,20,21,36 | 09473 | 0,002
Autoescalonados 6 20,33 0,8697 | 0,004
Normalizado 10 11,20,21 0,9540 | 0,003
Normalizado e Derivado | 10 11,20,32,33 | 0,9606 | 0,002

TAB. 6.10 PLS no MIR- Viscosidade a -15 °C. Espectro Completo. Validagdo: Validagdo

Cruzada.

Viscosidade a -15°C Varidveis Latentes | Aberrantes R RMSEC
Orniginal 5 47,10,13 09519 | 253
Autoescalonados 6 4713 09616 | 230
Normalizado & 4,7,10,13 0,9539 | 247
Normalizado e Derivado | 6 4,7,10,12 0,9606 | 234

TAB. 6.11 Modelo de Predigdo- Densidade. Espectro Completo
Selegdo de Amostras: Validagdo Externa.

p Normalizado
Amostra Medido Predito Erro
3 0.896 0.895 -0.0010
25 0.892 0.891 -0.0010
32 0.891 0.890 -0.0010
34 0.893 0.892 -0.0010
36 0.890 0.890 0.0000
37 0.889 0.890 0.0010
52 0.884 0.886 0.0020
54 0.882 0.887 0.0050
58 0.851 0.852 0.0010
64 0.890 0.885 -0.0050
PRESS 0.0001
RMSEP 0.0024
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TAB. 6.12 Modelo de Predigdo- Ponto de Fluidez. Espectro Completo

Selegdo de Amostras: Validagdo Externa.

Normalizado
Amostra Medido
Predito Emro
3 -9.000 | -11.570 -2.57
7 -18.000 | -13.381 462
19 -27.000 | -24.621 2.38
23 -24 000 | -25917 -1.92
35 -24 000 | -23.701 0.30
40 -27.000 | -27.242 -0.24
51 -27.000 | -26.966 0.03
52 -33.000 | -26.277 6.72
59 -36.000 | -39.692 -3.69
69 -30.000 | -30.408 041
PRESS 96.42
RMSEP 311

TAB. 6.13 Modelo de Predigéo- Viscosidade a 100°C. Espectro Completo
Sele¢do de Amostras: Validagdo Externa.

Amostra Medido | Normalizado e Derivado
Predito Erro

1 14360 | 15.264 0.90
3 14640 | 14.121 -0.52
21 20.770 | 20.049 -0.72
25 18980 | 19.226 025
36 18.610 | 19.367 0.76
41 18.740 | 18.727 -0.01
47 15350 | 15.928 0.58
48 14870 | 15.709 0.83
52 19.620 | 17.965 -1.66
61 13.880 | 14.138 0.26
PRESS 6.08
RMSEP 0.78

TAB. 6.14 Resultados da Validagdo no MIR. Espectros Completos. Validagio: Validagio

Cruzada e Ordenamento
Propriedades RMSEP Reprodut.
Esp. Orig. Esp. auto. Esp. Norm. Esp. N1D.

Densidade 0,0025 g/cm’ | 0,0030 g/cm’ | 0,0024 g/em’ | 0,0029 g/em’ | 0,0005g/cm’
Viscosidade a 100 °C | 1,77 cSt 1,33 cSt 1,87 cSt 0,78 cSt 0,13 cSt
Viscosidade a -15 °C | 256 cP 354 cP 319 cP 325 cP 670 cP
Ponto de Fluidez o g 4°C 3C 3°C §0:
Teor de Magnésio 0,004 %(m) | 0,006 %(m) | 0,004 %(m) | 0,004 %(m) | 0,032 %(m)
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6.4.2.1 DISCUSSAO — ESPECTRO COMPLETO (MIR)

Para a densidade, o menor valor de RMSEP foi observado para a matriz dos dados
normalizados.

Ja para a viscosidade a -15 °C, o menor valor d¢ RMSEP foi obtido com os dados
originais.

Para o teor de magnésio e ponto de fluidez, foram encontrados valores baixos de RMSEP
para os dados originais, normalizados e para a primeira derivada dos dados normalizados.

Ja para a viscosidade a 100 °C, o menor valor de RMSEP foi encontrado para a primeira
derivada dos espectros normalizados.

Comparando-se os valores de RMSEP com os da reprodutibilidade, observa-se que, nos
casos da densidade, viscosidade a 100 °C e para os dados autoescalonados da viscosidade a -
15 °C e do ponto de fluidez, os métodos s6 podem ser utilizados para controle de processos,
enquanto que as demais propriedades podem ser empregadas tanto no controle de processos

como em métodos laboratoriais.

6.5 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)

6.5.1 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS — NIR

A analise por componentes principais (PCA) dos espectros no NIR é uma técnica que
possibilita 0 exame da variagdo amostral apenas com as leituras espectrais das amostras, ou
seja, ndo € necessaria a medigdo de quaisquer propriedades fisico-quimicas.

O exame da variagdo das amostras ¢ feito com o auxilio dos graficos dos loadings para as
primeiras componentes principais (PCs), onde as regides do NIR cujos valores de loadings
sdo altos em médulo, sdo as dreas mais importantes para a analise de regressido. Atraves da
PCA, também ¢ possivel realizar a descrigio da variagido de dados multivariados através de
um pequeno nimero de variaveis latentes ortogonais (ndo correlacionadas) entre si, obtidas

através de combinagdes lineares das variaveis.
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Para uma melhor compreensdo da variagdo das amostras ¢ para a selegdo dos
comprimentos de onda (variaveis independentes) que contivessem informagdes relevantes,
usadas na analise de regressdo, foi efetuada uma analise por componentes principais na matriz
contendo os espectros no NIR das 60 amostras de 6leos lubrificantes comerciais. A matriz dos
dados ¢ retangular, contendo 60 linhas (amostras) e 680 colunas (comprimentos de onda entre
800 e 2240 nm). Os espectros obtidos passaram por dois pré-tratamentos iniciais: os valores
de transmitdncia foram transformados em absorbéncia e em seguida centrados na média.

No grafico da varidncia explicada contra componentes principais, que se encontra na FIG.
6.12, pode-se observar que os trés primeiros PCs explicam 95% da vanincia original contida
nas 680 varidveis originais, enquanto que o0s seis primeiros respondem por 99% da variagdo

contida nos dados originais.
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FIG.6.12 Grafico da Varidncia explicada versus Componentes principais (PCs) — NIR

Nas FIG.s 6.13 a 6.15 encontram-se os graficos dos loadings (pesos) contra as trés
primeiras PCs. A analise destes graficos permite verificar que os comprimentos de onda que
apresentaram os maiores pesos nos trés primeiros ¢ mais importantes PCs correspondem as
absorgdes entre 1620 e 1780 nm (devido a sobreposigdo de bandas geradas pelas vibragdes de
primeiro sobretom de ligagdes C-H olefinicas, parafinicas e aromaticas e das vibragdes de
deformacgdo axial C=0 dos ésteres) e entre 2110 e 2240 nm (combinagdo da vibragdo axial
fundamental com a vibragdo angular fundamental de ligagdes C-H aromaticas). Observa-se

também a presenga de uma banda de média intensidade ao redor de 1210 nm (referentes as

83




vibragdes axiais de segundo sobretom de ligagdes C-H) e de dois picos de fraca intensidade
entre 1390 e 1420 nm.
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FIG. 6.13 Grafico dos Pesos versus PC 1 - NIR
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FIG. 6.14 Grafico dos Pesos versus PC 2 - NIR
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FIG. 6.15 Grafico dos Pesos versus PC 3 — NIR

A analise de amostras aberrantes foi realizada através da FIG. 6.16, grafico de varidncia

residual versus os valores de /everage, como descrito no item 4.3.1.2.b.
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FIG. 6.16 Grafico do Residuo versus Leverage — NIR

Do grafico 6.16, € possivel concluir que, das amostras estudadas, nenhuma apresenta

simultaneamente altos valores de /everage e residuo. Entretanto, como a média dos valores de
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leverage esta em torno de 0,1, e como a amostra 6 apresenta um valor de /everage maior do
que o triplo deste valor médio, esta deve ser observada com aten¢do durante o

desenvolvimento dos modelos de calibragdo.

6.5.1.1 SELECAO DE VARIAVEIS - NIR

Foram efetuadas novas analises por componentes principais na matriz dos dados originais
NIR, normalizados e na primeira derivada dos espectros normalizados. O resultado da PCA
para os espectros originais foi obtido através da analise simultinea dos graficos dos pesos
6.13 a 6.15 do item 6.5.1. Pode-se observar que ndo é possivel a identificagdo simultinea de
uma ou mais regides dos espectros cujos comprimentos de onda ndo sejam relevantes, em
outras palavras, que apresentam pesos iguais ou muito proximos de zero. Sendo assim,
nenhum comprimento de onda poder ser eliminado da andlise de regressdo. O mesmo pode
ser dito para os espectros normalizados, conforme as FIG.s 6.17 a 6.19.

Entretanto, o exame da PCA aplicada aos espectros normalizados e entdo derivados
revela caracteristicas distintas, conforme mostram as FIG.s 6.20 a 6.22. Através da anilise
simultdnea destes graficos, ¢ possivel distinguir quatro regides espectrais que podem ser
consideradas irrelevantes para a andlise de regressdo: 1100 — 800 nm, 1334 — 1250 nm, 1612
— 1550 nm e 2078 — 2048 nm. Dessa forma, as variaveis compreendidas nestas quatro regides
foram excluidas do desenvolvimento dos modelos de calibraggo.

Como o autoescalonamento resulta em variaveis com pesos equivalentes, com a mesma
importancia para todas as varidveis, independente da sua dimensdo, este pré-tratamento nio
foi empregado para a andlise de selegdo de varidaveis PCA, pois o resultado seria equivalente
ao resultado obtido com o espectro completo. As FIG.s 6.23 a 6.25 mostram que ndo ha

regides de loadings proximos de zero.
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FIG. 6.19 Grafico dos Pesos versus PC 3 — NIR: espectros normalizados
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FIG. 6.20 Grafico dos Pesos versus PC 1 — NIR: espectros normalizados e derivados
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FIG. 6.21 Grafico dos Pesos versus PC 2 — NIR: espectros normalizados e derivados
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FIG. 6.23 Grafico dos Pesos versus PC 1 — NIR: espectros autoescalonados
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FIG. 6.25 Grafico dos Pesos versus PC 3 — NIR: espectros autoescalonados

Nas TAB.s 6.15 a 6.19, encontram-se os resultados da calibragido obtidos para as cinco
propriedades estudadas, da mesma forma que na Secdo 6.4.1 (TAB.s 6.2 a 6.6). Cabe lembrar
que para as propriedades viscosidade a -15 °C e teor de magnésio utilizaram-se 38 amostras,
enquanto que para as demais propriedades usou-se 60 amostras.

Na TAB. 6.20 estdo apresentados os resultados obtidos pelo método da validagdo
cruzada. Nessa tabela estdo os valores de RMSEP para cada tipo de matriz espectral obtidos
em cada propriedade, bem como o valor da reprodutibilidade do método de referéncia.

TAB. 6.15 PLS no NIR- Densidade. Selegdo de Vanaveis: PCA. Validacdo: Validagio

Cruzada.

Densidade Varidveis Latentes | Aberrantes ot RMSEC
Original 4 18,27 38 0,9853 | 0,0021
Normalizado 5 18,27.55 09911 | 0,0017
Normalizado e Derivado 5 27 09916 | 00016

TAB. 6.16 PLS no NIR- Viscosidade a 100 °C. Sele¢do de Variaveis: PCA. Validagio:

Validagdo Cruzada.

Viscosidade a 100°C Variiveis Latentes | Aberrantes Teal RMSEC
Original 11 92046 | 09881 | 0739
Normalizado 10 9 0,9798 0,52
Normalizado e Derivado 10 9,20,36 0,9859 0,43
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TAB. 6.17 PLS no NIR- Viscosidade a -15 °C. Sele¢iio de Variaveis: PCA _Validagio:

Validagdo Cruzada.

Viscosidade a -15°C Varidveis Latentes | Aberrantes Teal RMSEC
Original 9 4,712 0,9784 177
Normalizado 10 4,732 0,9695 201
Normalizado e Derivado 7 45710 0,9756 185

TAB. 6.18 PLS no NIR- Ponto de Fluidez. Sele¢do de Variaveis: PCA.Validagdo: Validacdo

Cruzada.

Ponto de Fluidez Varidveis Latentes | Aberrantes Teal RMSEC
Original 9 33.45,52 0,9695 1,87
Normalizado 9 334552 | 09722 1,79
Normalizado e Derivado 6 5,15.45.52 | 09594 2,05

TAB. 6.19 PLS no NIR- Teor de Magnésio. Selegdo de Vaniaveis: PCA. Validagido:

Validagdo Cruzada.

Teor de Magnésio Variaveis Latentes | Aberrantes Toul RMSEC
Original 4 25 0,7709 0,005
Normalizado 5 12,21,2528 | 0,8431 0,003
Normalizado e Derivado 8 10,2027 31 | 0,9457 0,003

TAB. 6.20 Resultados da Validag@o no NIR. Sele¢do de vaniaveis: PCA. Validagdo :

Validagdo Cruzada
Propriedades RMSEP Reprodut.
Esp. Orig. Esp. Norm. Esp. N1D.

Densidade 0,0026 g/em’ | 0,0020 g/em® | 0,0020 g/cm® | 0,0005g/cm’
Viscosidade a 100 °C | 0,61 cSt 0,78 cSt 0,67 cSt 0,13 cSt
Viscosidade a -15 °C | 339 ¢cP 386 cP 337 cP 670 cP
Ponto de Fluidez X b g, 3°C 6 °C
Teor de Magnésio 0,007 %(m) | 0,005 %(m) | 0,006 %(m) | 0,032 %(m)

6.5.1.2 DISCUSSAO - ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (NIR)

Para a densidade, os melhores resultados foram observados com a normalizacio ¢ a
primeira derivada dos espectros normalizados.

Para a viscosidade a 100 °C, observou-se que o melhor resultado foi obtido sem nenhum
pré-tratamento.

Para o teor de magnésio, o menor valor de RMSEP foi observado para a normalizagéo.




Para a viscosidade a -15 °C, o melhor resultado de RMSEP provou ser a primeira
derivada dos espectros normalizados.

Para o ponto de fluidez, todas as matrizes utilizadas apresentam resultados de RMSEP
igualmente satisfatorios.

Comparando-se 0 método de selegdo de variaveis PCA com os espectros completos pode-
se observar que:

~ Densidade: os resultados encontrados foram muito semelhantes, e os menores valores de
RMSEP foram novamente obtidos nas matrizes que passaram por algum pré-tratamento.

~ Viscosidade a 100 °C: os dados obtidos com a sele¢iio de variaveis PCA apresentaram
uma pequena diminui¢do nos valores de RMSEP em relagio ao espectro completo para os
dados originais.

~ Viscosidade a -15 °C: a utilizagdo da sele¢@o de variaveis PCA aumentou os valores de
RMSEP para as matrizes com pré-tratamento.

~Teor de magnésio: somente nos dados originais, para a selegdo de vaniaveis PCA, o
resultado de RMSEDP foi pior do que os valores para a utilizagdo do espectro completo.

~Ponto de fluidez: os valores de RMSEP para a selegdo de vanaveis PCA e espectro
completos foram praticamente iguais para as matrizes com pré-tratamento, obtendo-se
uma pequena diminui¢do no valor de RMSEP para a matriz dos dados originais dos
espectros completos.

Comparando-se os valores de RMSEP com a reprodutibilidade, pode-se perceber que,
novamente, a densidade e a viscosidade a 100 °C s6 podem ser utilizados para controle de
processo. Neste caso, a matriz dos dados normalizados apresentou um valor de RMSEP maior
que duas vezes a reprodutibilidade para a viscosidade a -15 °C, diferente do método que
utiliza o espectro completo, onde a matriz dos dados originais apresentou um valor superior a
duas vezes a reprodutibilidade.

Para o teor de magnésio, todas as matrizes empregadas apresentaram resultados inferiores
a duas vezes o valor da reprodutibilidade. Enquanto que para o ponto de fluidez todas as
matrizes apresentaram resultados aproximadamente iguais a duas vezes o valor da
reprodutibilidade.
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6.5.2 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS — MIR

Foi realizada uma analise por componente principal na matriz contendo 0s espectros no
MIR das setenta ¢ uma amostras de oleos lubrificantes comerciais. A matriz dos dados ¢
retangular, contento 71 linhas (amostras) e 794 colunas (comprimentos de onda entre 2000-
400 cm™). Os valores sofreram dois pré-tratamentos: os valores de transmitincia foram
transformados em absorbdncia e em seguida centrados na média.

O grafico da variancia explicada versus PCs encontra-se na FIG. 6.26. Observa-se que os
cinco primeiros PCs explicam 98% da varidncia original e que os seis primeiros respondem

por 99% da varidncia contida nos dados originais.

Explained Yanance

PCy

PCO0 _PCO2 PCO4 PCO6_ PCOB_PCI0_ PC12 PCH PCi6__ _PC18__PCI0
RESULTZ, Vanable c Tolal v Tolal

FIG. 6.26 Grafico de varidncia explicada versus componentes principais - MIR

Nas FIG. 6.27 a 6.30, encontram-se os graficos dos pesos versus 0s quatros primeiros
PCs. A analise de tais graficos revela os comprimentos de onda que apresentaram 0s maiores
pesos nos quatros primeiros € mais importantes PCs, correspondentes ds vibragdes
fundamentais do tipo rock de ligagdes C-H, onde o nimero de atomos de carbono em cadeia é
maior ou igual 4 quatro (ao redor de 721 cm™), as vibragdes fundamentais angulares de
ligagdes C-H (entre 1350-1450 cm™) e as vibragdes de deformagdes axial C=0 (entre 1776-
1735 cm™) e C-O (entre 1300-1000 cm™) dos ésteres.
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F1G. 6.27 Grafico dos Pesos versus componentes principais 1 - MIR
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FIG. 6.30 Grafico dos Pesos versus componentes principais 4 - MIR

Foi construido um grafico de varidncia residual versus leverage para a identificagio de
amostras aberrantes (FIG. 6.31). Deste grafico, ¢ possivel concluir que as amostras de 64 a 66
apresentam um valor superior a trés vezes o valor médio do /everage. Vale salientar que estas
sdo as amostras sintéticas da BARDAHL, que possuem propriedades distintas em relagio as
demais. A amostra 5, embora possua um alto valor residual, ndo apresenta um alto valor de




leverage. Sendo assim, as amostras citadas acima ndo devem ser eliminadas, e sim avaliadas

com atencdo durante o desenvolvimento dos modelos de regressio.
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FIG. 6.31 Grafico do Residuo versus Leverage — MIR

6.5.2.1 SELECAO DE VARIAVEIS - MIR

Foram efetuadas novas andlises de componentes principais, agora para a matriz MIR dos
dados originais, com autoescalonamento, normalizados e para a primeira denvada dos
espectros normalizados. A PCA para os espectros originais foi feita pela anélise simultinea
dos graficos dos pesos 6.27 a 6.30 do item 6.3.2. Pode-se observar que nenhum comprimento
de onda pode ser eliminado da analise de regressdo. O mesmo pode ser dito para os espectros
normalizados, conforme as FIG.s 6.32 a 6.35.

O exame da PCA aplicada a primeira derivada dos espectros normalizados revela
caracteristicas distintas, conforme mostram as FIG.s 6.36 a 6.39. Podem-se distinguir, atraves
das analises simultdneas destes graficos, trés regides espectrais que podem ser consideradas
irrelevantes para a analise de regressdo: 514 — 400 nm, 1686 — 1632 nm e 2000 — 1768 nm. As
variaveis compreendidas nestas trés regides foram excluidas para o desenvolvimento do
modelo de calibragao.
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Como o autoescalonamento atribui a mesma importincia para todas as varidveis,
podemos observar que as FIG.s 6.40 a 6.43 ndo mostram regides de /oadings proximos de
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FIG. 6.32 Grafico dos Pesos versus PC 1 — MIR: espectros normalizados
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FIG. 6.33 Grafico dos Pesos versus PC 2 — MIR: espectros normalizados
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FIG. 6.34 Grafico dos Pesos versus PC 3 — MIR: espectros normalizados
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FIG. 6.35 Grafico dos Pesos versus PC 4 — MIR: espectros normalizados
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FIG. 6.36 Grafico dos Pesos versus PC 1 — MIR: espectros normalizados e derivados
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FIG. 6.37 Grafico dos Pesos versus PC 2 — MIR: espectros normalizados € derivados
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FIG. 6.38 Grafico dos Pesos versus PC 3 — MIR: espectros normalizados e derivados
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FIG. 6.39 Grafico dos Pesos versus PC 4 — MIR: espectros normalizados € derivados
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FIG. 6.40 Grafico dos Pesos versus PC 1 — MIR: espectros autoescalonamento
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FIG. 6.42 Grafico dos Pesos versus PC 3 — MIR: espectros autoescalonamento
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FIG. 6.43 Grafico dos Pesos versus PC 4 — MIR: espectros autoescalonamento

Nas TAB.s 6.21 e 6.22, encontram-se os resultados da calibragdo obtidos para as
propriedades viscosidade a -15 °C e teor de magnésio. Devido a pequena quantidade de
amostras (45), optou-se pela validagdo cruzada como método de validagio.

Foram gerados modelos de calibragdo para as propriedades densidade, viscosidade a
100°C e ponto de fluidez sem a presenga das amostras testes, separadas pelo método de
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ordenamento (TAB. 6.8) e utilizadas para a validagdo externa. Os resultados dos melhores
modelos de predi¢do com as amostras testes encontram-se nas TAB.s 6.23 a 6.25.

Todas as propriedades foram estudadas utilizando-se quatro tipos de matrizes espectrais:
espectros originais, espectros autoescalonados, normalizados ¢ a primeira derivada dos
espectros normalizados, respectivamente.

Na TAB. 6.26 estdo apresentados os resultados obtidos pelo método de validagdo cruzada
e ordenamento, mostrando-se, para cada propriedade, os valores de RMSEP obtidos em cada
tipo de matriz espectral e o valor da reprodutibilidade do método de referéncia.

TAB. 6.21 PLS no MIR- Teor de Magnésio. Selegdo de Variaveis: PCA. Validagao:

Validagdo Cruzada.

Teor de Magnésio Varidveis Latentes | Aberrantes R RMSEC
Original 11 15,36,37.42 | 0,9535 | 0,003
Normalizado 10 11,20,21 0,9527 | 0,003
Normalizado e Derivado 10 11,20,32,33 | 09575 | 0,002

TAB. 6.22 PLS no MIR - Viscosidade a -15 °C. Selegdo de variaveis: PCA.Validagio:
Validagdo Cruzada.
Viscosidade a -15°C | Varidveis Latentes | Aberrantes R RMSEC
Original 5 4.7,10,13 | 09549 245
| Normalizado 5 4,7,10,13 | 0,9556 243
Normalizado e Derivado 6 471215 | 09612 236

TAB. 6.23 Modelo de Predi¢do- Densidade. Selegdio de vanaveis: PCA.
Selegdo de Amostras: Validagdo Externa

. Normalizado
Amostra Medido Prodito Foro
3 0.896 0.893 -0.0030
25 0.892 0.894 0.0020
32 0.891 0.890 -0.0010
34 0.893 0.892 -0.0010
36 0.890 0.890 0.0000
37 0.889 0.889 0.0000
52 0.884 0.888 0.0040
54 0.882 0.888 0.0060
58 0.851 0.851 0.0000
64 0.890 0.886 -0.0040
PRESS 0.0001
RMSEP 0.0028
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TAB. 6.24 Modelo de Predig¢do- Ponto de Fluidez. Selegdo de vaniaveis: PCA.
Selegdo de Amostras: Validagdo Externa

Amostra Medido Normalizado
Predito Emo
3 9000 | -9.521 -0.52
) -18.000 | -12.351 5.65
19 -27.000 | -26.021 0.98
23 -24.000 | -24.691 -0.69
35 -24 000 | -23.966 0.03
40 -27.000 | -27.452 -0.45
51 -27.000 | -26.973 0.03
52 -33.000 | -26.115 6.89
59 -36.000 | -39.486 -3.49
69 -30.000 | -30.072 -0.07
PRESS 93.39
RMSEP 3.06

TAB. 6.25 Modelo de Predigdo- Viscosidade a 100 °C. Seleg@o de vaniaveis: PCA.
Sele¢do de Amostras: Validagdo Externa

Amostra Medido | Nommalizado e Denivado
Predito Ermo

1 14.360 14.930 0.57
3 14.640 14.897 0.26
21 20.770 20.553 0.22
25 18.980 19.115 0.14
36 18.610 18917 0.31
41 18.740 18.791 0.05
47 15.350 17.940 2.59
48 14.870 17.811 294
52 19.620 18.732 -0.89
61 13.880 14.090 0.21
PRESS 16.74
RMSEP 1.29

TAB. 6.26 Resultados da Validagdo no MIR. Selegdo de vanaveis: PCA. Validagéo:
Validag¢do Cruzada e Ordenamento

Propriedades RMSEP Reprodut.
Esp. Orig. Esp. Norm. Esp. NID.
Densidade 0,0037 g/cm’ | 0,0028 g/em® | 0,0048 g/cm® | 0,0005g/cm’
Viscosidade a 100 °C | 1,68 cSt 1,52 ¢St 1,29 cSt 0,13 cSt
Viscosidade a-15 °C | 319¢cP 313 cP 335 cP 670 cP
Ponto de Fluidez 30 3°C 3¢ 8%
Teor de Magnésio 0,005 %(m) 0,005 %(m) 0,004 %(m) 0,032 %(m)
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6.5.2.2 DISCUSSAQ - ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (MIR)

Para a densidade e viscosidade a -15 °C, os menores valores de RMSEP foram
observados com a matriz dos dados normalizados.
Para o ponto de fluidez, todos os valores de RMSEP foram iguais em todas as matrizes
espectrais utilizadas.
Para o teor de magnésio e viscosidade a 100 °C, os menores valores foram observados
com a primeira derivada dos espectros normalizados.
Quando se compara o método de selegdo de variaveis PCA com a utilizagio dos espectros
completos sem nenhuma sele¢do de variaveis pode-se observar que:
~Para a densidade, a utilizagdo da sele¢io de vaniaveis PCA gerou um aumento nos valores
de RMSEP, enquanto que para a viscosidade a 100 °C, a utilizagdo da selegdo de
variaveis PCA causou uma melhora nesses valores para a matriz dos dados originais e
normalizados. Ambos os métodos apresentam resultados superiores a duas vezes o valor
da reprodutibilidade, podendo ser empregados apenas para controle de processo.
~No caso da viscosidade a -15 °C, todas as demais técnicas geraram valores abaixo da
reprodutibilidade, logo podem ser usados tanto no controle de processo como em
métodos laboratoriais.
~Para o ponto de fluidez, os resultados encontrados para o método de sele¢do de variaveis
PCA e para os espectros completos foram basicamente iguais para todas as técnicas.
~Para o teor de magnésio, houve um pequeno aumento nos valores de RMSEP para as
matrizes dos dados originais € normalizados quando se utilizou 0 método de selegdo de
variaveis PCA. Apesar disso, ambos os métodos podem ser utilizados tanto em

laboratérios como em controle de processo.
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6.6 METODO DE SELECAO DE VARIAVEIS R?

Apo0s a geragdo de uma matriz de correlagio R para cada propriedade, retira-se a primeira
linha, referente a propriedade em questdo, e, a partir dai, selecionam-se os nimeros de onda
que apresentam as menores correlagdes entre a variavel X (vanaveis independentes) e o vetor
y (variaveis dependentes) na primeira coluna da matriz R, sendo entdo retirados da etapa de
geracdo do modelo (TAB.6.27 e TAB.6.28). Os modelos de calibragio PLS sdo gerados com
os numeros de onda restantes, que possuem maior correlagdo. O objetivo desse método de

selegdo ¢ verificar a correlagdo entre a matriz X e o vetor y, eliminando assim ruidos e fatores

ndo relevantes dos modelos de calibragdo.

TAB. 6.27 Numero de onda retirado do modelo PLS - NIR

PROPRIEDADE — NIR

NUMERO DE ONDA (nm)

Densidade

1,55-80,105-116,128-180,191-206,225-234 264~
357,376-380,388-468,478-505,509-680

Ponto de Fluidez 1-16,50-171,198-218,233-241,274-382,388-501,513-
680
Teor de magnésio 1,3-25,51-71,122-212,226-232,235,246-311,319-

328,339-355,387-469,479-481 ,487-501,504-577

Viscosidade a -15°C

1,3,6-8,10-11,53-74,85-90,119-208,226-235,251-
309,324-349,388-468,481-680

Viscosidade a 100°C

14-48,69-106,135-154,177-194,241-346,375-
377,379-382,384-388,399-456,480-485,491-680

TAB. 6.28 Numero de onda retirado do modelo PLS - MIR

PROPRIEDADE — MIR

NUMERO DE ONDA (cm™)

Densidade

1-216,230-295,298-430,440-442 493-539,609-
615,627-638,654-677,714-794

Ponto de Fluidez 110-163,173-247,253-295,302-309,313-330,349-
375,382-493,515-544,567-575,606-607 624
655,671-723,728-736

Teor de magnésio 1-41,86-128,134-148,159-191,205-296,304-306_311-

312,356-436,464-527,547-550,554-577.589-
630,637-653,666-754

Viscosidade a -15°C

1-129,132-182,216-266,274-306,311-315,357-
436,490-526,622-640,655-678,697-704,716-794

Viscosidade a 100°C

1-142,152-303,307-310,313-375,439-465,536-
586,589-590,594-653,794
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6.6.1 METODO DE SELECAO DE VARIAVEIS R? - NIR

Nas TAB. 6.29 e 6.33, encontram-se os resultados da calibragio obtidos para as cinco
propriedades estudadas, da mesma forma que na Segdo 6.4.1 (TAB.s 6.2 a 6.6).

Na TAB. 6.34, estdo apresentados os resultados obtidos pelo método de validagio
cruzada e ordenamento, mostrando-se, para cada propriedade, os valores de RMSEP obtidos
para cada tipo de matriz espectral e o valor da reprodutibilidade do método de referéncia.

TAB. 6.29 PLS no NIR- Densidade. Selegdo de Variaveis: r’.

Validagdo: Validagdo Cruzada.

Densidade Variaveis Latentes | Aberrantes R RMSEC
Original 6 27.55 09949 | 0,0012
Autoescalamento 6 27,55 09943 | 0,0013
Normalizado 6 27,55 0,9930 | 0,0015
Normalizado e Derivado 8 27.55 0,9970 0,0010

TAB. 6.30 PLS no NIR- Viscosidade a 100 °C. Selegio de Variaveis: r’.
Validagdo: Validagdo Cruzada.

Viscosidade a 100 °C | Varidveis Latentes | Aberrantes R RMSEC
Original 11 9.20,24,31 | 09835 0,47
Autoescalamento 12 1,20.41.45 | 0,9856 0,43
Normalizado 12 9.20 0,9803 0,50
Normalizado e Derivado 9 10,20,.36,45 | 09815 0,49

TAB. 6.31 PLS no NIR- Viscosidade a -15 °C. Selegdo de Variaveis: r.
Validagio: Validagio Cruzada.

Viscosidade a -15 °C Varidveis Latentes | Aberrantes R RMSEC
Original 12 471223 | 09912 115
Autoescalamento 7 457,12 0,9768 186
Normalizado 8 471217 | 09723 192
Normalizado e Derivado 7 4,7.10,25 0,9658 218

TAB. 6.32 PLS no NIR- Ponto de Fluidez. Selegdo de Variaveis: r’.
Validagdo: Validagdo Cruzada.

Variaveis Latentes | Aberrantes R RMSEC
Ponto de Fluidez
Original 9 17,33,45,52 | 0,9697 1,88
Autoescalamento 7 17,33,45,52 | 0,9639 2,05
Normalizado 9 17,33,45,52 | 0,9700 1,87
Normalizado e Derivado 5 6,7,33.45 | 09537 226
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TAB. 6.33 PLS no NIR- Teor de Magnésio. Selegdo de Variaveis: r°. Validagio: Validagdo

Cruzada.

Teor de Magnésio Varidveis Latentes | Aberrantes R RMSEC
Ornginal 8 10,2835 | 0,8699 | 0,004
Autoescalamento 6 21,2530 | 0,8562 0,004
Normalizado 8 25,28 0,8451 0,004
Normalizado e Derivado 4 - 0,7700 | 0,005

TAB. 6.34 Resultados da Validagdo no NIR. Sele¢do de Variaveis: r. Validagdo : Validagio

Cruzada
Propriedades RMSEP Reprodut.
Esp. Onig. Esp. auto. Esp. Norm. Esp. N1D.

Densidade 0,0016 g/cm’ | 0,0016 g/cm’ | 0,0018 g/cm® | 0,0015 g/em’ | 0,0005g/cm’
Viscosidade a 100 °C | 0,72 cSt 0,69 cSt 0,76 cSt 0,71 cSt 0,13 cSt
Viscosidade a -15 °C | 268 cP 292 cP 329 cP 351 cP 670 cP
Ponto de Fluidez 3. 2°C 3°C 3C 6 °C
Teor de Magnésio 0,006 %(m) | 0,006 %(m) | 0,006 %(m) | 0,007 %(m) | 0,032 %(m)

6.6.1.1 DISCUSSAO - SELECAO DE VARIAVEIS R’ (NIR)

Para a densidade, o menor resultado de RMSEP foi observado com a primeira derivada
dos espectros normalizados. Contudo, devido aos baixos valores de RMSEP para as demais
técnicas empregadas, os resultados podem ser considerados muito bons.

Para a viscosidade a -15 °C, observou-se que o menor resultado foi obtido sem nenhum
pré-tratamento. Além disso, o valor de¢ RMSEP para a matriz dos dados autoescalonados
também se apresentou satisfatorio.

Para o ponto de fluidez e viscosidade a 100 °C, os menores valores obtidos para o
RMSEP foram observados através do autoescalonamento dos dados.

Para o teor de magnésio, os menores valores obtidos para o0 RMSEP foram encontrados
nos modelos com os dados originais, autoescalonados e normalizados.

Comparando-se 0 método de selegio de variaveis I’ com os espectros completos € a
selegdo de variaveis PCA pode-se observar que:

~Densidade: os menores valores de RMSEP obtidos foram adquiridos através da sele¢do

de variaveis r*.

» Viscosidade a 100 °C: os dados obtidos com a seleg¢do de variaveis PCA e com o espectro

completo apresentaram resultados de RMSEP inferiores aqueles obtidos com o uso da
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selegdo de variaveis r*, com excegdo do emprego da normalizagdo no método de selegdo
de variaveis PCA.

~ Viscosidade a -15 °C: a utilizagdo da sele¢do de variaveis r’ apresentou uma melhora
significativa nos valores de RMSEP para a matriz dos dados originais e autoescalonados
empregado no espectro completo. No entanto, para a primeira derivada dos espectros
normalizados, 0 mesmo apresentou um resultado superior a duas vezes o valor da
reprodutibilidade.

~ Teor de magnésio: os menores resultados de RMSEP foram obtidos com a utilizagio do
espectro completo sem nenhuma sele¢do de vanaveis. Somente na normalizagio da
sele¢do de variaveis PCA ¢ que o resultado de RMSEP foi igual ao valor para a utilizagdo
do espectro completo. Entretanto, mesmo o pior valor obtido de RMSEP ¢ menor que
duas vezes o valor da reprodutibilidade do método, ou seja, estes trés métodos analisados
podem ser utilizados em laboratorios e no controle de processo.

~Ponto de fluidez: somente com os valores de RMSEP para os modelos obtidos com os
dados autoescalonados da selegdo de variaveis r* e com os dados originais dos espectros
completos € que os resultados foram inferiores, quando comparados com os demais
modelos dos trés métodos empregados no presente trabalho. No entanto, com ou sem
selegdo de variaveis, os modelos podem ser empregados, tanto em controle de qualidade
como no controle de processos.
No caso da viscosidade a 100 °C e da densidade, nenhum dos trés métodos pode ser

empregado em controle analitico. Somente podem ser aplicados no controle de processos, que

tolera uma margem maior de erros.

6.6.2 METODO DE SELECAO DE VARIAVEIS R? - MIR

Nas TAB.s 6.35 e 6.36, encontram-se os resultados da calibragdo obtidos para as
propriedades viscosidade a -15°C e teor de magnésio. Também foram gerados modelos de
calibragdo para as propriedades densidade, viscosidade a 100°C e ponto de fluidez sem a
presenga das amostras testes (TAB. 6.8). Estes modelos estdo descritos nas TABs. 6.37 a
6.39, utilizando-se os quatro tipos de matrizes espectrais, como descrito anteriormente na
se¢do 6.4.2 (TAB.s6.92a6.13).
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Na TAB. 6.40, estdo apresentados os resultados obtidos pelo método de validagdo
cruzada e ordenamento, mostrando-se, para cada propriedade, os valores de RMSEP obtidos
para cada tipo de matriz espectral e o valor da reprodutibilidade do método de referéncia.

TAB. 6.35 PLS no MIR- Teor de Magnésio. Selegdo de Variaveis: r’. Validagdo: Validagio

Cruzada.

Teor de Magnésio Variaveis Latentes | Aberrantes R RMSEC
Original 9 11,20,36 | 0,9299 | 0,003
Autoescalamento 8 6,11,20,36 | 09415 0,003
Normalizado 3 7,11,20,33 | 09506 | 0,002
Normalizado e Derivado 10 11,20,21,33 | 0,9636 | 0,002

TAB. 6.36 PLS no MIR- Viscosidade a -15 °C. Selegdo de Variaveis: r’. Validagio:

Validagdo Cruzada.

Viscosidade a -15°C | Varidveis Latentes | Aberrantes R RMSEC
Original 5 4,7,12,13 | 0,9600 237
Autoescalamento 7 47,1244 | 0,9666 216
Normalizado 6 47,1213 | 09638 | 226
Normalizado e Derivado 9 47,1227 | 09851 148

TAB. 6.37 Modelo de Predigdo- Densidade — Selegdo de Vanaveis: r
Sele¢do de amostras: validagdo externa

. Normalizado e Denivado
Amostra Medido Predito e

3 0.896 0.892 -0.0040
25 0.892 0.893 0.0010
32 0.891 0.893 0.0020
34 0.893 0.892 -0.0010
36 0.890 0.890 0.0000
37 0.889 0.889 0.0000
52 0.884 0.886 0.0020
54 0.882 0.889 0.0070
58 0.851 0.852 0.0010
64 0.890 0.893 0.0030
PRESS 0.0001
RMSEP 0.0029
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TAB. 6.38 Modelo de Predigo- Ponto de Fluidez — Selego de Variaveis: r°

Seleg¢do de amostras: validagdo externa

Amostra | Medido Original
Predito Erro
3 -9.000 | -13.125 4.13
7 -18.000 | -13.225 4.78
19 -27.000 | -23.568 3.43
23 -24.000 | -26.167 -2.17
35 -24.000 | -23.838 0.16
40 -27.000 | -27.376 -0.38
51 -27.000 | -26.279 0.72
52 -33.000 | -24.781 822
59 -36.000 | -37.946 -1.95
69 -30.000 | -29.179 0.82
PRESS 128.99
RMSEP 3.59

TAB. 6.39 Modelo de Predigdio- Viscosidade a 100°C — Selegdio de Variaveis: r’

Sele¢do de amostras: validagdo externa

Amostra Medido Autoescalamento
Predito Erro
1 14.360 14.577 0.22
3 14.640 14977 0.34
21 20.770 17.966 -2.80
25 18.980 18.808 0.17
36 18.610 19.504 0.89
41 18.740 18.532 0.21
47 15.350 15.909 0.56
48 14.870 15.637 0.77
52 19.620 17.328 -2.29
61 13.880 13.800 -0.08
PRESS 15.06
RMSEP 123

TAB. 6.40 Resultados da Validag¢do no MIR. Sele¢ido de Varidveis: r Validagdo : Validagdo
Cruzada e Ordenamento

Propriedades RMSEP Reprodut.
Esp. Orig. Esp. auto. Esp. Norm. Esp. N1D.
Densidade 0,0032 g/cm® | 0,0031 g/cm’ | 0,0036 g/cm’ | 0,0029 g/am’ | 0,0005g/cm’
Viscosidade a 100 °C | 1,24 cSt 1.23 cSt 1,28 cSt 2,84 cSt 0,13 cSt
Viscosidade a-15°C | 316 cP 305 cP 300 cP 257 cP 670,7cP
Ponto de Fluidez 4°C 4°C 4°C 5°C 6 °C
Teor de Magnésio 0,005 %(m) 0,005 %(m) 0,005 %(m) 0,005 %(m) 0,032 %(m)
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6.6.2.1 DISCUSSAO - SELECAO DE VARIAVEIS R? (MIR)

Para a densidade e viscosidade a -15 °C, os menores valores de RMSEP foram
observados com a matriz dos dados derivados apds a normalizagdo.

Para o teor de magnésio, todas as técnicas empregadas apresentaram basicamente o
mesmo resultado.

Para o ponto de fluidez, a utilizagdo da primeira derivada dos espectros normalizados
levou a um maior valor de RMSEP, enquanto que as demais técnicas apresentaram valores
iguais de RMSEP.

Para viscosidade a 100 °C, o menor valor de RMSEP foi adquirido apds o
autoescalonamento dos dados.

Comparando-se 0 método de sele¢do de variaveis PCA e os espectros completos sem
nenhuma selegéio de variaveis com a selegdio de variaveis r°, pode-se observar que:

»Densidade: com a utilizagdo da selecdo de vaniaveis PCA e ', OCOITE um aumento Nos

valores de RMSEP. Em todos os métodos, os resultados apresentados sdo superiores a

duas vezes o valor da reprodutibilidade, portanto, so podem ser empregados para controle

de processo.
~ Viscosidade a 100 °C: o menor valor de RMSEP foi obtido sem a utilizagio de selegio de
variaveis para os dados derivados apos normalizagdo. Mesmo assim, esse valor € superior

a duas vezes a reprodutibilidade, s6 podendo ser usado para controle de processo.

~ Viscosidade a -15 °C: os menores valores foram obtidos para a matriz dos dados originais
sem nenhuma selegdo de varidveis do espectro completo € com o emprego da primeira
derivada dos espectros normalizados para o método de selegdo de variaveis r’. Entretanto,
no método do espectro completo, a utilizagdo da matriz dos dados autoescalonados so

pode ser usada no controle de processo, devido aos seus valores, que sdo superiores a 2

vezes o valor da reprodutibilidade.

~Ponto de Fluidez: os menores valores de RMSEP foram obtidos com a utilizagdo do
método de selegido de variaveis PCA e espectro completo (com excegdo dos dados
autoescalonados). Para a selegdo de varidveis r* ¢ para os dados autoescalonados do
espectro completo, os resultados foram superiores a duas vezes o valor da
reprodutibilidade.
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» Teor de magnésio: os resultados encontrados sdo muito parecidos, podendo-se fazer uso

de todos os trés metodos tanto em controles analiticos como em controle de processos.

6.7 RESUMO DOS MELHORES RESULTADOS

De forma geral, os resultados obtidos no presente trabalho podem ser resumidos nas
TAB. 6.41 e 6.42., onde estdo apresentados os resultados mais expressivos da validagdo no

MIR € no NIR.
TAB. 6.41 Resultados da Validagdo no NIR
Propriedades Pré-tratamento Método RMSEP Reprodut.
Densidade Derivagio apos X 0,0015 g/cm’ | 0,0005g/cm’
Normalizagdo
Viscosidade a 100 °C | original PCA 0,61 cSt 0,13 cSt
Viscosidade a -15 °C | original r 268 cP 670 cP
Ponto de Fluidez Autoescalonamento e Espectro 20 i
original Completo e r*
Teor de Magnésio Normalizagao e Espectro 0,005 %(m) | 0,032 %(m)
original Completo e
PCA
TAB. 6.42 Resultados da Validagdo no MIR
Propriedades Pré-tratamento Método RMSEP Reprodut.
Densidade Normalizagdo Espectro 0,0024 g/cm® | 0,0005g/cm’
Completo
Viscosidade a 100 °C | Derivagdo apos Espectro 0,78 cSt 0,13 cSt
Normalizagdo Completo
Viscosidade a -15 °C | Original Espectro 256 cP 670 cP
Completo
Ponto de Fluidez Todos os Pré- Espectro - g 6°C
tratamentos utilizados Completo e
PCA
Teor de Magnésio Derivagdo apos Espectro 0,004%(m) | 0,032 %(m)
Normalizagdo (PCA), Completo e
normalizagdo (PCA) e PCA

autoescalonamento




Para a validacdo na espectroscopia do infravermelho proximo, o método de selegdo de
variaveis r’ apresentou o menor valor d¢ RMSEP para a densidade empregando a primeira
derivada dos espectros normalizados. Isto se deve possivelmente a correcdo dos efeitos
multiplicativos da normalizagdo (como aqueles gerados por pequenas variagdes no percurso
optico) associada a eliminagdo dos desvios da linha base de um conjunto de espectros, que
ocorre na primeira derivada dos espectros normalizados.

Também para a viscosidade a -15 °C, a validagdo na espectroscopia do infravermelho
proximo teve o menor valor de RMSEP obtido com o método de selegdo de variaveis r° para a
matriz dos dados originais, demonstrando que, para essa propriedade, o impacto das variagdes
aleatorias (ruidos, deslocamento de comprimentos de onda, etc.) € ndo uniformes nio
interferem de modo significativo no resultado.

Para o ponto de fluidez, os menores valores foram obtidos com os dados autoescalonados
no método de selegdo de variaveis r* e com os dados originais dos espectros completos. Isso
se da provavelmente devido ao autoescalonamento aplicar a técnica do escalamento pela
varidncia, que resulta em varidveis com pesos equivalentes, atribuindo-se a mesma
importancia para todas as variaveis, independente da sua dimensdo, ¢ a eliminagio dos ruidos
através da centralizagio dos dados na média. No caso da matnz dos dados onginais, o
impacto das variagdes aleatérias e ndo uniformes nido interferem de modo significativo no
resultado.

Para a viscosidade a 100 °C, o melhor valor foi obtido com o emprego da selegdo de
variaveis PCA para a matriz dos dados originais.

No caso do teor de magnésio, os menores valores foram obtidos com a matriz dos dados
normalizados no método de selegdo de variaveis PCA e com os dados originais para o
espectro completo.

Para a densidade, o melhor resultado de RMSEP encontrado na espectroscopia no MIR
foi obtido com o emprego da normalizagdo como pré-tratamento para o espectro completo.

No caso da viscosidade a 100 °C, para o MIR, a utilizagdo da primeira derivada dos
espectros normalizados como pré-tratamento para o espectro completo apresentou 0 menor
resultado de RMSEP.

No MIR, o ponto de fluidez de todas as matrizes espectrais empregadas para a selegao de
variaveis PCA, com excegdo da matriz dos dados autoescalonados do espectro completo,
apresentaram o mesmo bom resultado de RMSEP.
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Para a viscosidade a -15 °C, o menor resultado encontrado no presente trabalho, para a
espectroscopia no MIR, foi obtido com a matriz dos dados originais para o espectro completo.
Para o teor de magnésio, os resultados obtidos para o espectro completo empregando os
dados originais, normalizados e derivados apdés normalizagéo e para a selegdo de variaveis
PCA com o emprego dos dados derivados apos normalizagdo, foram os melhores resultados

encontrados.
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7.0 CONCLUSOES

Este trabalho mostra a eficiéncia das técnicas de espectroscopia no infravermelho
proximo (NIR) e médio (MIR) para a construgdo de modelos de propriedades fisico-quimicas
de oOleos lubrificantes comerciais. Associou-se a estas técnicas, o método de regressio
multivariada por minimos quadrados parciais (PLS), empregando-se pré-tratamentos dos
dados originais e diferentes métodos de selegdo de variaveis.

A analise de componentes principais, realizadas nas 71 amostras, permitiu a separagdo
das diversas amostras de maneira satisfatoria para as propriedades viscosidade a 100°C, ponto
de fluidez e densidade, tanto para os espectros NIR como MIR. Os diversos grupos,
provenientes de industrias diferentes puderam ser separados de acordo com suas classes.
Além disso, para um mesmo fabricante, alguns tipos de dleos, como 0 A; € 0 A, puderam ser
agrupados. Entretanto, os oleos lubrificantes semi-sintéticos, por serem constituidos por
misturas de oleos minerais e sintéticos, aparecem com propriedades muito semelhantes a dos
6leos minerais, néo se separando totalmente em um agrupamento.

Com relagdo a espectroscopia no NIR aplicada aos odleos lubrificantes comerciais,
verificou-se, apos as etapas de calibragdo e validagdo, que essa técnica pode ser utilizada no
controle de processos industriais para as propriedades fisico-quimicas estudadas. Isso €
possivel porque os mesmos toleram certa margem de erro, ou seja, nio necessitam da mesma
exatiddo fornecida pelos métodos de referéncia. Além disso, para o ponto de fluidez, teor de
magnésio e viscosidade a -15 °C, as técnicas também poderiam ser aplicadas como método de
controle de qualidade, ja que foi possivel obter resultados de RMSEP inferior a duas vezes o
valor do método de referéncia. Deve-se destacar que a exatidio fornecida pelos métodos de
referéncia para a densidade e viscosidade € bastante restritiva, sendo praticamente inatingivel.

De acordo com os resultados apresentados, observou-se que os pré-tratamentos com
melhor desempenho para os modelos no NIR foram o autoescalonamento, seguido pela
normalizagdo.

Nos resultados apresentados, pode-se observar que os melhores modelos construidos para
densidade e viscosidade a -15 °C foram obtidos com o método de selegdo de variaveis r

Nos casos da viscosidade a 100 °C, o menor valor de RMSEP foi conseguido com o
emprego da sele¢do de variaveis PCA.
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Para o teor de magnésio, os menores valores de RMSEP foram obtidos com o método de
selegdo de variaveis PCA e com o espectro completo.

Ja para o ponto de fluidez, os menores valores de RMSEP foram obtidos com o método
de selecdo de varidveis I’ e com o espectro completo.

O emprego da espectroscopia no MIR, aplicada aos o6leos lubrificantes comerciais,
apresentou resultados semelhantes ao da espectroscopia no NIR, ou seja, resultados superiores
(menores valores de RMSEP) para as propriedades teor de magnésio e viscosidade a -15°C, e
inferiores (maiores valores de RMSEP) em relagdo as demais propriedades.

Para a densidade e viscosidade a 100 °C, pode-se observar que os melhores modelos de
predigdo foram obtidos sem nenhuma selegdo de variaveis.

No caso da viscosidade a -15 °C, os melhores modelos de predigio foram obtidos sem
nenhuma selegio de varidveis e com a selegdo de variaveis r’.

Para o ponto de fluidez, os modelos obtidos com a selegdo de variaveis I’ ndo foram
satisfatorios em relagdo aos demais métodos, podendo ser empregados apenas em controle de
Processos.

No caso do teor de magnésio, os resultados encontrados foram todos muito parecidos,
podendo ser empregados tanto em controles analiticos como para controle de processo.

Os pré-tratamentos que apresentaram melhores resultados para os modelos no MIR foram
a normalizagdo e a primeira derivada dos espectros normalizados.
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